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Abstrakt v SJ

Bleskové vyboje generuju elektromagnetické pulzy, ktoré mézu cestovat atmosfé-
rou Zeme na velké vzdialenosti. Namerané pulzy tiez nazyvame atmosferiky a ich
analyzou je mozné skimaft vzdialené burky ako aj zemsku ionosféru. Pouzitim metod
strojového ucenia je mozné ulahcit analyzu nameranych atmosferikov a metoédami
nekontrolovaného ucenia je navySe mozné najst v nameranych datach vzory a sivis-
losti, ktoré by inak mohli ostat nepovsimnuté. Cielom diplomovej prace je rozsirenie
doterajsieho vyskumu detekcie nameranych atmosferikov o nové metody strojového
ucenia a oboznamenie sa s metédami nekontrolovaného ucenia s ich vyuzitim na

zhlukovanie dat.

KIicové slova
hlboké ucenie, neurénova siet, nekontrolované ucenie, zhlukovanie, klasifikdcia, at-

mosferik, tweek, spektrogram



Abstrakt v AJ

Lightning discharges generates electromagnetic pulses that can travel long dis-
tances over the Earth’s atmosphere. This pulses are also known as atmospherics
and by analyzing them it is possible to study distant thunderstorms as well as the
Earth’s ionosphere. Implementation of machine learning methods can facilitate the
analysis of measured atmospherics and by means of unsupervised learning, it is also
possible to find patterns and similarities in the measured data that might otherwise
go unnoticed. The goal of this diploma thesis is to expand the current research of
the detection of measured atmospherics with new methods of machine learning and
to get acquainted with the methods of unsupervised learning with their use for data

clustering.

Kltcové slova v AJ
deep learning, neural network, unsupervised learning, clustering, classification, at-

mospheric, tweek, spectrogram
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Uvod

Vsetky bleskové vyboje generuju elektromagnetické pulzy, ktoré mézu atmosférou
Zeme cestovat na velké vzdialenosti. Analyzou tychto pulzov je mozné urcit vzdiale-
nost od zdroja bleskov a tym skimat vzdialené birky ako aj ionosféru (Santolik and
Kolmasova, 2017)). Takéto analyzy vSak boli robené iba pocas no¢nych burok, nikdy
nie dennych. Autori Santolik and Kolmasova, (2017) st prvi, ktori prezentovali nalezy
nezvycajnych atmosferikov so znakmi disperzie pocas dennych burok. Vyuzili na to
novovzniknuti techniku analyzy pre troj-komponentové elektromagnetické merania.
Touto technikou boli schopni urc¢if zdroj azimutu a taktiez rozdelit tieto nezvycajné
atmosferiky podla ich polarity.

Bleskové vyboje sa meraju pomocou pristroja ELMAVAN-G. Tento pristroj je
klonom pristroja uré¢eného pre druzicové merania a bol upraveny pre pozemné me-
rania. Namerané vyboje st vo forme spektrogramov, kde kazdy spektrogram pred-
stavuje meranie dlhé 144 sekind. Problémom vsak je, ze takto nameranych dat je
obrovské mnozstvo (priblizne 700000 spektrogramov za rok) a doposial neexistovala
metoda ich automatického spracovania. Prave tu sa nam otvorila moznost nasade-
nia technik strojového ucenia pre dalsie spracovanie dat. V nasom predchadzajicom
vyskume [Maslej-Kresnakova et al. (2021]) sme pomocou technik strojového ucenia
dokazali detegovat jednotlivé druhy bleskov automaticky. Metodu sme vSak este ne-
pouzili na vacsie mnozstvo nameranych dat. To by dokézalo vedcom skimajicim
tieto javy vyrazne ulahc¢it pracu a potencidlne dopomdct k novym objavom. Rozsi-
renim tejto prace by sme navyse mali Sancu objavit skryté vzorce v datach, ktoré
by inak manudlnym prechadzanim mohli ostat nepovsimnuté. Cielom tejto prace
je vytvorenie modelu strojového ucenia s vyuzitim konvolu¢nych neurénovych sieti,
ktory by dokazal spracovat zachytené atmosferiky a zaklasifikovat ich podla poctu
disperzii. Metédami nekontrolovaného ucenia sa nasledne poktusime najst v datach
vzorce a suvislosti, ktoré by mohli viest k novym objavom.

Préaca je ¢lenend do Siestich kapitol. V prvej kapitole sa venujeme teoretickému
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rozboru metdd strojového ucenia. Metody vyuzité v praci popisujeme detailnejsie a
venujeme im viac priestoru. V druhej kapitole sa venujeme doméne a datam, ktoré
mame k dispozicii. Popisujeme v nej samotny meraci pristroj, sposob merania dat,
taktiez sa venujeme zlozeniu spektrogramov a popisu jednotlivych druhov zachyte-
nych udalosti. V tretej kapitole analyzujeme stucasny stav. Zameriavame sa hlavne
na vyskumy, ktoré vyuzivali metody, s ktorymi pracujeme v nasej praci, alebo boli
realizované na podobnych datach, ako su tie nase. V tejto kapitole taktiez popi-
Seme realizaciu nasho doterajSiecho vyskumu. V kapitole Styri sa venujeme celému
procesu vytvarania modelu klasifikacie disperzii. PopiSeme spdsob predspracovania
dat, vytvarania modelu a jeho rozne obmeny, ktoré sme vytvorili s cielom zlepsit
presnost klasifikacie. Jednotlivé obmeny modelu nésledne porovname a vyhodnotime
ich vykonnost. Dalej popiSeme proces integracie vytvoreného modelu s doterajsim
vyskumom a analyzujeme namerané data za cely rok. V kapitole paf popiSeme pro-
ces aplikacie metod nekontrolovaného ucenia na namerané data. Vyskusame metody
zhlukovania k-Means a samo-organizujicich sa map, s cielom najst v datach vzorce a
suvislosti. Vysledky metod vhodne interpretujeme a analyzujeme. Zhluky vytvorené
metdédami porovname a popiSeme odlisnosti vyskusanych metoéd. V zavere prace

zhodnotime dosiahnuté vysledky a nac¢rtneme dalsie mozné smerovanie vyskumu.
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1 Uvod do strojového uéenia

Strojové ucenie (angl. Machine learning, ML) je rychlo sa rozvijajica podoblast ume-
lej inteligencie, ktora sa zaobera vypoctovymi algoritmami. Algoritmy st navrhnuté
napodobnovaf Tudsku inteligenciu pomocou ucenia z okolitého prostredia. Nauceny
algoritmus je nasledne schopny reagovat na vstupy iba na zaklade naucenych in-
formacii a nepotrebuje byt explicitne programovany. Algoritmy strojového ucenia
sa delia do troch zakladnych kategérii a to kontrolované ucenie (angl. Supervised
learning), nekontrolované ucenie (angl. Unsupervised learning) a semi-kontrolované
ucenie (angl. Semi-supervised learning). V praci sa venujeme prvym dvom spome-
nutym a tie popiseme podrobnejsie.

Kontrolované ucenie funguje na baze ucitela. Algoritmus sa uc¢i na trénovacej
mnozine dat, ktorda sa sklada z prikladu a triedy, do ktorej dany priklad patri.
Vyhodou kontrolovaného ucenia je schopnost produkovat nové vystupy na zaklade
predchadzajucich skisenosti. Spravne nauceny algoritmus by mal vediet identifiko-
vat aj priklady z danej triedy, ktoré nikdy nevidel v procese ucenia (El Naga and
Murphy, 2015). Dobrym prikladom kontrolovaného ucenia st neurénové siete (angl.
Neural Network, NN). Ich vyhodou je schopnost extrahovat potrebné priznaky na
klasifikaciu zlozitych nelinearnych problémov a preto sa dokazu velmi dobre vyspo-
riadat s akymkolvek druhom prikladov. V nasej praci pouzivame Specialny typ NN,
ktory sa nazyva konvoluénd neurénova siet (angl. Convolutional Neural Network,
CNN). Tento typ neurénovej siete vynika v spracovani obrazovych dét. Narozdiel
od klasickej NN, je si CNN schopna poradit aj s translacnou invarianciou v obra-
zovych datach (Ayyadevaral, [2018)). Nevyhodou kontrolovaného ucenia ako celku je
potreba anotovanej trénovacej mnoziny. Vytvorit takito mnozinu je ¢asovo narocné,
hlavne ak je potreba anotovat velky pocet tried.

Tento problém eliminuji metédy nekontrolovaného ucenia, ktoré nepotrebuji po-
znat explicitné zaradenie prikladov do tried. Patria sem metédy zhlukovania, ktoré

data rozdeluju do zhlukov na zaklade ich podobnosti. Kedze triedy nie st pred-
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definované, dosiahnuté vysledky mozu ale aj nemusia byt zmysluplné. Mézu vsak
objavit nové a potencidlne jedinecné vzory v datach, ktoré by sme kontrolovanym
ucenim nedokézali objavit. Medzi takéto metody patria samo-organizujice sa mapy
(angl. Self Organizing Map, SOM), k-Means zhlukovanie (angl. k-Means clustering)
a autoenkddovacie neurénové siete (angl. Autoencoding Neural Networks, Autoenko-
der). Navyse tieto metédy je mozné kombinovat. Napriklad pouzitie k-Means spolu s
autoenkoéderom moze pri velkom objeme dat znizit pocetnost dimenzii pri zachovani

informacnej hodnoty, ¢o vedie k urychleniu spracovania dat (Doughertyl 2013).

1.1 Kontrolované ucenie pomocou konvolu¢nych neuréno-
vych sieti

Aby sme mohli popisat konvoluéni neurénovi siet, potrebujeme si najprv zadefino-
vat pojem neurénovej siete a popisat, z ¢oho sa sklada. NN je struktirou vzajomne
prepojenych jednotiek skladajicich sa z velkého poctu neurénov. Kazdy z tychto
neurénov na vstupe prijima vstupné data, ktoré v dalsSich vrstvach spracuje a na
vystupe ich odovzdava dalej ako vystup. Neurdony su organizované do vrstiev a ak sa
NN sklad4 len zo vstupnej a vystupnej vrstvy, hovorime o jednovrstvovej NN (angl.
Single-layer Neural Network). Tato siet mozeme oznacit aj ako jednovrstvovy per-
ceptrén (angl. singlelayer perceptron, SLP). NN vSak moze obsahovat aj jednu alebo
viac skrytych vrstiev a v takom pripade hovorime o hlbokej NN (angl. Deep Ne-
ural Network). T4 sa skladd z viacerych jednovrstvovych perceptronov, ktoré tvoria
viacvrstvovy perceptrén (angl. multilayer perceptron, MLP).

Jednovrstvova NN je najstarsia a zaroven najjednoduchsia umeld neurénova siet
(angl. Artificial Neural Network, ANN). Sklada sa zo vstupnej vrstvy zdrojovych
uzlov a vystupnej vrstvy neurénov vid. Obr[I—1] Zdrojové uzly st priamo pre-
mietané na neurény a celd ANN ma len jednu vrstvu, nakolko vstupna vrstva sa

nezapocitava, pretoze na nej neprebiehaju ziadne vypocty (Zhang, [2018]).
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O
O

O

Vstupna vrstva s tromi Vystupna vrstva s dvoma
zdrojovymi uzlami neurénmi

Obrazok 1—1 Jednovrstvova NN

Hlboka NN sa skladé zo vstupnej vrstvy zdrojovych uzlov, jednej alebo viacerych

skrytych vrstiev a vystupnej vrstvy pozostavajicej z neurénov vid. Obr[I -2

O 0
O 0 .
O

Vstupna vrstva s tromi Skryta vrstva s tromi Vystupna vrstva s dvoma
zdrojovymi uzlami neurénmi neurénmi

Obrazok 1—2 Hlboka NN

Takato siet je nazyvana aj ako doprednd neurénova siet (angl. feedforward neural
network, FNN) z dévodu jednosmerného toku informdcii cez siet. Skryté vrstvy

umoznuju NN extrahovat Statistické priznaky vyssieho radu zo vstupu. Tieto vrstvy




FEI KKUI

nie si priamo viditelné pre vstupni a vystupnu vrstvu. Neurény nachadzajice sa
v skrytej vrstve nazyvame skryté neurény (angl. hidden neurons) a ich funkciou
je zasahovat medzi vonkajsim vstupom a vystupom siete. Zdrojové uzly vstupnej
vrstvy dodaju prvky aktivacného vzoru, ktoré vytvoria vstupné signaly aplikované
na neurény prvej skrytej vrstvy. Vystupny signdl neurénov prvej vrstvy je nasledne
vstupnym signalov neurénov druhej vrstvy a takto to postupne pokracuje az kym
sa signal nedostane na konecnu vystupnu vrstvu. Vystupné signaly neurénov na vy-
stupnej vrstve predstavuji celkovii odozvu siete na prvky aktivacného vzoru dodané
zdrojovymi uzlami vstupnej vrstvy (Zhang, [2018). Matematicky vieme operaciu per-

ceptrénu neurénovej siete vyjadrit vztahom [1.1]

() = £ wit) w () +) (L)

kde z je vstup, y vystup, w je vdha a b je bias. Aktivacna funkcia je oznacend f

a cas t (Gupta et al [2013)). Vizualizdcia perceptrénu siete je zndzornend na Obr.

T=3

Konstanta

Vystup

Vstupy— s L .
Vazeny Aktivacna funkcia

sucet

Obrazok 1—-3 Perceptrén

Ak skryté vrstvy NN obsahuju matematicki operaciu konvoltcie, hovorime o
konvoluénych neurénovych sietach. Operédcia konvolicie je operdciou dvoch mate-

matickych funkcii vyjadrend vztahom
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s(t) = (zxw)(t) (1.2)

V tomto vztahu si w a z funkcie a znamiekno * vyjadruje ich konvoliciu. Funkcia
w musi byf validna funkcia hustoty pravdepodobnosti a zaroven musi nadobidat
nulové hodnoty pre vSetky negativne argumenty. V terminologii CNN je argument
x oznacovany ako input siete a argument w je kernel siete. Vystup siete sa oznacuje
ako mapa priznakov (angl. feature map) a t predstavuje casovy tudaj.

CNN spracuvaju data s topologiou zalozenou na mriezke. Data mézu byt mno-
hodimenzionalne ako napriklad obrazové data, alebo jednodimenzionalne, ¢oho pri-
kladom moézu byt casové rady. CNN sa vyznacuju velkou tspesnostou v praktickych
aplikdcidch. Ako uz bolo spomenuté v tivode kapitoly [T} za ich ispechom stoji schop-
nost vysporiadaf sa s invariantnostou v datach. To znamena, Ze sa vedia vysporiadat
s rdznou poziciou hladaného objektu, ¢o klasickd NN nedokaze. Z Obr[l —4] vidime,
Ze sa vstupny obrazok postupne zmensuje v skrytych vrstvach. Je to tym, Ze skryté

vrstvy obsahuju operacie zdruzovania (angl. pooling) (Goodfellow et all 2016)).

Vstup convl pooll conv2 pool2 hiddend Vystup

Uplné
spojenie

|:[___._._--:=-—-"‘"'— Zdruzovanie
Konvoltcia Konvollcia

Konvolucia
ZdruZovanie

Obrazok 1—-4 Vrstvy CNN

Zdruzujice vrstvy v CNN redukujt predchadzajice vrstvy. Velkost pola poolingu
je vo vacsine pripadov nastavend na 2 x 2 a krok je nastaveny na 1 alebo 2 aby sa
zabranilo prekryvaniu. To znamend, ze sa filter maz-poolingu o velkosti 2 x 2 posiiva
postupne vstupom s krokom velkosti 1 alebo 2. Vystup maz-poolingu bude mat

velkost 2 x 2 vid. Obr[T—5|
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49

71

Vystup (2*2)

Obrazok 1—5 Redukcia poétu pixelov zdruzovanim

Pre zachovanie povodnej velkosti vystupu je mozné pouzit metodu padding. Tato

metodda doplni okraje vystupu nulami, ¢o mdze zlepsit extrakciu najma tych prizna-

kov, ktoré su na okrajovej casti. Pri zdruzovani priznakov poolingom sa zachovavaju

vztahy medzi pixelmi. Vdaka tomu dokaze CNN rozoznat objekt, ¢i uz je preskélo-

vany, oto¢eny alebo upraveny inym sposobom (Manaswi, [2018)).

Ako uz bolo spomenuté, vystup po operacii max-pooling, ktory je zobrazeny na

Obr[I -5 je velkosti 2 x 2. Vystup na Obr[I—4] je vSak jednorozmerny. Aby sme

takyto vystup dosiahli, musime este pouzit operaciu flatten, v ktorej kazdy pixel

rozvinieme do jednorozmernej reprezentacie (Ayyadevara, 2018). Vystup operacie

flatten je zobrazeny na Obr. [I—0]

29

30

49

71

Pooling vrstva

Flatten operacia

>

29

30

49

71

Obrazok 1—-6 Rozvinutie pixelov operaciou flatten

Teraz uz mame prehlad o fungovani konvoluénych neurénovych sieti. V nasledu-
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jucich kapitolach nacrtneme aké aktivacné, optimalizacné a regularizacné funkcie sa
pouzivaju v CNN. Nasledne popiseme chybové funkcie a metédu spatného sSirenia
chyb. Tedria NN je velmi rozsiahla a preto sa budeme podrobne zameriavat iba na
funkcie pouzité v praktickej casti prace. Pre podrobnejsie informécie odportcame

publikéaciu Deep Learning Book od autorov (Goodfellow et al. (2016).

Aktivaéné funkcie

Aktivacné funkcie tvoria jadro kazdej struktiry NN. Predstavuju rozhodovaci ele-
ment, ktory definuje hranice vo vstupoch nastavenim rozhodovacieho prahu. Bez
aktivacnych funkcii by vystupy boli len jednoduché linearne funkcie. Aktiva¢né fun-
kcie definujui to, ako sa vstup meni na vystup. Pri linedrnej funkcii sa neurény spra-
vaju ako linedrny regresny model, takze je jedno kolko linearnych funkcii za sebou
pouzijeme, vystupom bude stale linearna funkcia. Medzi zakladné aktivacné funkcie
patria krokové a prahové funkcie. Tieto funkcie slizia len ako binarne klasifikatory
schopné poskytnut iba pozitivny alebo negativny vystup. Ak neurény poskytuji iba
tieto dva druhy vystupov, straca sa vela informécii o sile aktivacie. Pri neurénovych
siefach sa pouzivaju rozdielne aktivacné funkcie na skrytych vrstvach a na vystupnej
vrstve. Pouzitie aktivacnej funkcie na vystupe vyberame na zaklade riesenej ulohy.
Ak riesime problém regresie, pouzivame linearnu aktivac¢ni funkciu. Pri binarnej kla-
sifikacii by sme pouzili aktivaéni funkciu sigmoid a pri rieseni problému viactriednej
klasifikdcie zase softmax aktiva¢nu funkciu (Santosh et al. 2022). V nasej préci pri
modelovani pouzivame na skrytych vrstvach ReLu funkciu a kedZe riesime problém
klasifikacie do viacerych tried, na vystupe pouzivame aktiva¢ni funkciu softmax.

Tieto funkcie dokladne popiseme v nasledujtcich podkapitolach.

Aktivaéna funkcia ReLu

Rektifikovand linedrna jednotka (angl. Rectified Linear Unit, ReLu) je takzvana

spiecewise“ funkcia. Funguje na principe, ze ak je hodnota vstupu mensia alebo
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rovna nule, dontuti vystup aby bol tiez nulovy. V opa¢nom pripade je vystupna hod-
nota rovna vstupnej hodnote. Priame vynttenie nulovych hodnot na vystupe moze
sposobit do urcitej miery redsiu charakteristiku. Vyhodou ReLu metddy je rychlejsi
vypoctovy vykon a neexistencia problému miznutia gradientov (angl. Gradient va-
nishing) pri vysokych hodnotach aktivicie. Priebeh RelLu funkcie je zobrazeny na
Obr. a funkcia je definovana vzfahom ReLu metéda ma aj svoje nevyhody.
Kedze derivat ReLu funkcie je vzdy nulovy ak je vstupnd hodnota negativna, je
funkcia nachylnd na uviaznutie neurénov v stave, kedy sa nikdy neaktivuji a gra-
dient na nich ostane nulovy. Podstatou toho je, ze ked je vela takychto uviaznutych
neurénov, moze nastat problém takzvanych ,mizntcich gradientov®, kedy sa ucenie

spomali alebo v horsom pripade uplne zastavi (Wang et al., [2020)).

f(z) = max(0, z) (1.3)
Vystup
5

Obrazok 1—7 Priebeh ReLu funkcie

Existuju vsak malé obmeny tejto funkcie ako napriklad leaky ReLu, ktora v
negativnej zone narozdiel od klasickej ReL.u funkcie povoli maly konstantny gradient

a tym umozni vaham zotavit sa, ak je to potrebné (Santosh et al., 2022). Funkcia

10
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leaky RelLu je definovana vztahom kde a je maly konstantny gradient.

T if x>0
f(z) = fo= (1.4)

ar if x <0

Aktivaéna funkcia Softmax

Softmax aktivacna funkcia predstavuje dolezitu funkciu, ktord sa pouziva pri viac-
triednej klasifikacii v neurénovych sietach (Gao et al., 2020)). Jedna sa o nelinedrnu
funkciu, ktora predstavuje generalizaciu logistickej funkcie aplikovanej na viacero
dimenzii. Vstup funkcie je vo forme vektora m realnych c¢isel a tento vektor funkcia
normalizuje na pravdepodobnostnu funkciu hustoty pozostavajicu z m pravdepo-
dobnosti (Haq and Jaffery, 2021). Tato funkcia moze vyzadovat vyssie hardvérové

naroky kvoli jej zlozitym exponentom a deliacim jednotkdm. Funkcia je znédzornena

vztahom

ern
n(T) = —=—— =1,2,..... M 1.5
@)= (15)

kde xy, 29, ...,xp st vstupné hodnoty softmax vrstvy a vystupnd hodnota f(z;)
reprezentuje pravdepodobnost, ze dany priklad patri do i-tej triedy (Wang et al.,
2018). Suma vystupnych hodnét je vidy rovna jednej. Softmax sa vac¢sinou pouziva
v poslednej vrstve NN, takze vstupy softmax vrstvy musia byt normalizované aby
bolo mozné distribiciu vstupnych dat namapovat na vhodny rozsah spracovania.
Pri preskoceni kroku normalizécie by hrozila velka strata presnosti modelu. Softmax
funkcia moze byt pouzitd aj v skrytych vrstvach, napriklad pri vytvarani modelu,
ktory je navrhnuty aby vyberal jednu z m moznosti pre vnutorni premenni (Gao

et al., 2020)). Priebeh softmax funkcie je zndzorneny na Obr. .

11
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Obrazok 1—8 Priebeh Softmax funkcie
Optimalizacia

Algoritmy strojového ucenia zapajaju optimalizdciu v mnohych smeroch. Casto sa
pouziva vo forme analytickej optimalizacie, napriklad pri navrhu algoritmov. Zo
vsetkych optimalizacnych problémov st najzlozitejSie prave tie, ktoré si spojené s
trénovanim neurénovych sieti. Je celkom bezné vynalozit dni az mesiace a zapo-
jit velké mnozstvo strojov na vyrieSenie ¢o i len jedného problému trénovania NN.
Pre velku doélezitost boli na vyriesenie tohoto problému vyvinuté rdzne Specializo-
vané techniky optimalizacie, ktoré su rozdelené na klasické algoritmy, ako napriklad
stochasticky gradientovy zostup (angl. stochastic gradient descend) a algoritmy s
adaptivnym tempom ucenia (angl. algorithms with adaptive learning rates). Me-
dzi tieto algoritmy zaradujeme napriklad algoritmus AdaGrad, RMSProp a Adam
(Goodfellow et al.| 2016|). Prave posledny menovany algoritmus vyuzivame v nasej

praci.

12
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Adam

Optimalizacny algoritmus Adam je metdda s priamociarou implementaciou, ktora je
nenaroc¢na na vypoctovy vykon a je vhodnd na riesenie problémov, ktoré obsahuju
vela dat alebo parametrov. Metéda je tiez vhodna pre nestacionarne ciele (angl.
non-stationary objectives) a problémy s velkym Sumom alebo riedkym gradientom.
Interpretacia hyperparametrov metédy je intuitivna a vacsinou sa vyzaduju len malé
Upravy parametrov. Metdda funguje na principe vypoctu individualnych rychlosti
adaptivneho ucenia pre rozne parametre z odhadov prvého a druhého momentu
gradientov.

Metoda vyuziva vyhody populdrnych metéd AdaGrad a RMSProp. Pri AdaG-
rade je to schopnost pracovat s riedkymi gradientmi a z RMSProp prebral dobré fun-
govanie v nestacionarnom prostredi. Velkost aktualizacie parametrov je invariantna
voci zmene mierky gradientu, velkost kroku je ohranic¢ena priblizne velkostou kroku
hyperparametru a algoritmus prirodzene vykonava formu krokového zihania (angl.
step size annealing) (Kingma and Bal 2017). Fungovanie algoritmu Adam je popi-

sané pseudo kddom

Regularizacia

Castym rieSenym problémom v strojovom uceni je navrhnit algoritmus, ktory bude
dosahovat dobré vysledky nie len na trénovacej datovej mnozine ale aj na novych
datach, ktoré algoritmus nikdy nevidel. Mnoho pouzitych stratégii v ML je expli-
citne navrhnutych na minimalizaciu testovacej chyby (angl. test error) aj za cenu
zvySenia trénovacej chyby (angl. train error). Tieto stratégie sa stihrnne oznacuji
regularizacia (angl. regularization).

V hlbokom uceni (angl. deep learning, DL) je véicsina regularizacnych stratégii
zalozend na regularizacii estimatorov. Regularizacia estimatora funguje na hladani
kompromisu medzi bias a odchylkou (angl. variance). Dobry regulator ucenia je ten,

ktory dokdze znacne znizit odchylku a velmi nenavysit bias (Goodfellow et al., 2016)).

13
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Algorithm 1: Algoritmus Adam
Poziadavka: Velkost kroku e (predvolend hodnota je 0.001)

Poziadavka: Konstanta ¢ pre numericki stabilizdciu (predvolend hodnota
je 1078)

Poziadavka: Exponencidlne miery poklesu pre momentové odhady p; a po
v ohraniceni [0, 1) (predvolend hodnota je 0.9 a 0.999)

Poziadavka: Pociatocné parametre 6

Inicializuj prvi a druht momentovi premenni s=0, r=0

Inicializuj ¢asovy krok ¢t =0

while ukoncovacie kritérium nenaplnené do

Vytvor vzorku m prikladov z trénovacej mnoziny {z, ..., 2™} s
korespondujtcim labelom y®

Vypocitaj gradient: g < VY, L(f(z";6),y®)

t«—t+1

Aktualizuj biased odhad prvého momentu: s <— p1s+ (1 — p1)g

Aktualizuj biased odhad druhého momentu: r <— por + (1 — pa)g

Correct bias prvého momentu: §—>

1—pt
Correct bias druhého momentu: flfpt
2
Vypocitaj aktualizaciu: A8 = —e \/;i&

Pouzi aktualizaciu: 8 < 6 + A#
end

V nasej praci pouzivame regulariza¢né stratégie augmentdcie, véasného zastavenia

trénovania (angl. early stopping) a dropout.

Augmentacia dat

Najlepsim sposobom ako dosiahnuf lepsie vysledky modelu je trénovat ho na vac¢som
pocte dat. To vsak moze byt niekedy problémové. Dat nemusi byt k dispozicii do-

statoéné mnozstvo alebo anotovanie datovej mnoziny je narocné a c¢asovo nakladné.

14
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V takomto pripade si vieme pomdct vytvorenim umelych trénovacich dat, ktoré
pridame do trénovacej mnoziny.

Najjednoduchsie sa tento pristup implementuje pri klasifikacnych tlohach. Kla-
sifikdator potrebuje sumarizovat mnohodimenzionalny vstup = jednou kategériou y.
Hlavnym cielom teda je aby bol klasifikdtor nemenny vzhladom na Siroku skalu
transformdcii. Generovanie novych parov (z,y) dosiahneme jednoducho transforma-
ciou vstupov x trénovacej mnoziny.

Tato technika dosahuje dobré vysledky hlavne pri Specifickych klasifikacnych
problémoch ako je napriklad detekcia objektov (angl. object recognition). Obrazky
st mnohodimenzionalne a obsahujui vela faktorov a variaci, ktoré moézu byt jednodu-
cho simulované (Goodfellow et al., 2016]). V nasej praci sme sa zamerali na operacie,
ktoré modifikuji kontrast, jas a gamu vstupnych dat. Ddlezité je pouzit také opera-
cie, ktoré nepretransformuji vstupy do podoby, v ktorej sa nevyskytuji v redlnych
datach. V nasom pripade sme nepouzivali operéacie ako posun, zmensovanie a rotaciu

vstupov, pretoze v nasich datach sa objekty v takejto podobe nevyskytuju.

Predcéasné ukoncenie trénovania

Pri trénovani modelu mozeme sledovat postupné znizovanie trénovacej chyby v prie-
behu trénovania ale validacna chyba zacne znovu rast. Tomuto javu sa hovori pre-
ucenie modelu (angl. overfitting), kedy sa model az velmi specificky naud¢i ¢rty tré-
novacej mnoziny a potom uz nie je schopny efektivne rozoznaf iné ako trénovacie
data. Tomuto javu sa snazime zabranit aj stratégiou early stopping.

Na obrazku vidime, Ze chyba na trénovacej mnozine stale klesa, ale chyba
pri valida¢nej mnozine po poklese opéf narastie. To znamenad, Ze pri predc¢asnom
ukonceni trénovania vieme ziskat model s lepsou validacnou chybou a tym padom
aj lepsim spravanim na testovacej mnozine. Pocas trénovania sa uklada len model,
ktory ma najlepsi parameter valida¢nej chyby. Ak sa v nasledujicej epoche trénova-
nia validac¢na chyba nezlepsi, najlepsi ulozeny model sa neaktualizuje. Po skonceni

trénovania algoritmus vrati model s najlepsimi parametrami z hladiska validac¢nej

15
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Chyba

Validacia

Trénovanie

' =
Najlepsi vysledok Epochy

Obrazok 1—9 Priebeh trénovania modelu

chyby, namiesto modelu s parametrami na poslednej epoche. Vdaka svojej efektiv-
nosti a jednoduchosti je technika early stopping jednou z najpouzivanejsich technik

v DL (Goodfellow et al., 2016).

Dropout

Dropout predstavuje vypoctovo nenarocénu ale vykonni metédu regularizacie pri NN

(Goodfellow et al., 2016)). Opét je to technika, ktora sa snazi zabranit preuceniu mo-

delu a to takym sposobom, Ze pocas trénovania vypne neurény spolu s ich vazbami
v NN. To zabrani nauceniu velmi Specifickych priznakov a prilis velkej adaptacii na
trénovaciu mnozinu. Vyber neurénov, ktoré sa maju vypnut je ndhodny a pouziva-
tel Specifikuje len hodnotu p, ktora urcuje pravdepodobnost, kolko neurénov sa ma
vypnut. Pouzitim dropoutu vznikaji stencené NN (angl. thinned neural network).
NN s n neurénmi mézme povazovat za kolekciu 2" moznych stenc¢enych NN. Tieto
siete medzi sebou stale zdielaju véhy, takZe celkovy pocdet parametrov je stale O(n?)

alebo menej. Technika dropout pouzitd v NN je vyjadrend vztahmi [I.6]a [1.7]

¥ ~ Bernoulli(p) (1.6)
7O = O 4 yO (1.7)
20+D) — Dl B (1.8)
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gD — f(z(l+1)) (1.9)

kde r¥ je vektor Bernulliho (angl. Bernoulli) ndhodnych premennych, kde kazda
mé pravdepodobnost p, ktord je 1. Tento vektor je zdruzovany pre kazdu vrstvu a
znasobeny vystupmi tejto vrstvy y® aby sa vytvoril stendeny vystup ¥, Stencené
vystupy si nasledne pouzité ako vstupy dalsSej vrstvy. Vztahy a predstavuju
doprednt operéciu (angl. feed forward operation) NN, kde f je aktiva¢nd funkcia.
Pocas fazy trénovania st derivaty chybovej funkcie spatne sirené cez stencenu siet.
Vo faze testovania si vahy skalované ako W}Qt = pW®_ Vyslednd NN je spustend

bez dropoutu (Srivastava and Srivastaval n.d.)).

Chybova funkcia

Chybova funkcia (angl. loss function) v neurénovych sietach kvantifikuje rozdiel
medzi oc¢akdvanym vysledkom a vysledkom vyprodukovanym modelom. Chybova
funkcia pocita tento rozdiel na trénovacej mnozine dat a aktualizuje vahy modelu
s cielom minimalizacie chyby. Pre rézne tlohy strojového ucenia pouzivame rozne
chybové funkcie. Vyber chybovej funkcie taktiez priamo stuvisi s pouzitou aktiva¢nou
funkciou na vystupnej vrstve neurénovej siete. Nespravny vyber chybovej funkcie by
viedol k neuspokojivym vysledkom modelu. Pri rieSeni problémov regresie je c¢asto
vyuzivand priemernd kvadratickd chyba (angl. mean squared error, MSE) a pri kla-
sifika¢nych tlohach pouzivame chybovt funkciu Cross-Entropy (Goodfellow et al.)
2016)). Tato chybovi funkciu delime podla toho, ¢i riesime binarny klasifika¢ny prob-
lém alebo problém viactriednej klasifikacie. V nasej praci realizujeme viactriednu
klasifikaciu a preto sme pouzili chybovi funkciu Categorical Cross-Entropy.

Tato funkcia nasobi ocakavany vysledok logaritmom vysledku, ktory bol vypro-
dukovany modelom pre kazdu klasifika¢nu triedu a nasledne ich spocita. Vystupom
je potom vektor, ktorého velkost sa rovna poctu klasifikacnych tried modelu. Tento
vektor obsahuje sumu pravdepodobnosti pre kazdu klasifikacni triedu a sicet tychto

sum je rovny jednej. Tato funkcia je definovana vztahom [1.10, kde M je pocet kla-
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sifika¢nych tried (Hu et al., 2018]).

M
L="7Y y;log(f) (1.10)
=1

Metoda spiatného sirenia chyb

Zakladnou myslienkou algoritmu spéatného Sirenia chyb (angl. backpropagation) je
pocitanie gradientu chybovej funkcie bertc v iivahu vahy. Algoritmus sa riadi reta-
zovym pravidlom a gradient pocita postupne po vrstvach. Algoritmus iteruje spét
od poslednej vrstvy aby zabranil redundantnym vypoctom. Funguje to takym spo-
sobom, ze po kazdom prechode neurénovou sietou vpred vykona algoritmus spatny

prechod a za spatného Sirenia chyb aktualizuje vahy modelu. Tymto procesom opti-

malizuje hodnotu chybovej funkcie (Rumelhart et al., 1995)). Fungovanie backpropa-

gation algoritmu v NN je zndzornené na Obr. [I—10]

Skryté vrstvy

Vstupna vrstva

—_— Vystupna vrstva
Vstupy _—
Vystup
—_—

pa
D

Spéatné Sirenie chyb

Obrazok 1—-10 Fungovanie algoritmu spatného sirenia chyb
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1.2 Nekontrolované ucenie

Tato podkapitola je ¢lenend do dvoch casti podla vyuzitych metéd v nasej praci.
Prvou castou je pouzitie NN v podobe autoenkdédera v kombinacii s metédou k-
Means a druhé cast sa venuje metode samo-organizujicich sa map. Nekontrolované
ucenie riesi problémy, v ktorych nemame k dispozicii anotovani datovii mnozinu.
Zaradenie prikladov do tried teda nie je vopred zname (Dougherty, [2013)).
Fungovanie nekontrolovaného ucenia mozeme popisat nasledujicim prikladom.
Predstavme si stroj alebo akykolvek zijici organizmus, ktory na zaciatku dostane si-
bor vstupov x1, 9, 3, . . ., kde x; je zmyslovy vstup v ¢ase ¢. Tymto vstupom st nase
data, ktoré mézu zodpovedat obrazu, ktory vidime, zvukovym vlnam alebo pixelom v
kamere. Ako sme uz nacrtli na zaciatku kapitoly [I}, pozndme tri druhy ML. V nasom
priklade by pri kontrolovanom uceni boli stroju poskytnuté aj informéacie o zaradeni
prikladov do kategérii yy, 4o, ..., y,. Cielom stroja v takomto pripade je naucit sa
produkovat spravny vystup pri novych vstupoch. Pri semi-kontrolovanom uceni stroj
interaguje s prostredim a produkuje akcie aq, ao, ..., a,. Tieto akcie ovplyvnujua stav
prostredia, ¢o vedie k produkovaniu odmien ry,7s,...,r,. Cielom stroja je naucit
sa konaf tak aby maximalizoval budice odmeny. A nakoniec sa dostavame k ne-
kontrolovanému uceniu, ktoré dostane vstupy 1, x», ..., ale nedostane informacie o
zaradeni do tried y, ani ziadnu formu odmien r z prostredia. Moze sa nam naskyt-
nuf otazka, ¢o teda dokaze stroj urobit ak nedostane ziadne informécie o datach
alebo z prostredia. Je vSak mozné vytvorit formdalny rdmec pre nekontrolované uce-
nie zalozeny na fakte, ze cielom algoritmu je vytvorit reprezentacie vstupnych dat,
ktoré sa daju pouzit na predikovanie buducich vstupov. O nekontrolovanom uceni
teda mo6zme uvazovat ako o metdde, ktora hladé vzory v datach nad ramec cistého

nestruktirovaného sumu (Ghahramani, 2004).
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k-Means + autoenkdder

Autoenkdder je typ neurdnovej siete, ktord je trénovana za ucelom zreplikovania
vstupu siete na jej vystupe. Vo vnitri obsahuje skryta vrstvu h, ktoré predstavuje
zakdédovanu reprezentaciu vstupu. Samotna NN sa skladd z dvoch ¢asti. Prvou je
funkcia enkédera h = f(x) a druhou castou je dekéder r = g(h), ktory vytvira
rekonstrukeiu vstupu. Tato architektira je zobrazend na Obr. [I-T11] kde sa vstup
x mapuje na rekonstruovany vystup r cez zakédovani reprezentdciu h. Cast f je

enkdder, ktory mapuje x na h a g je dekdéder mapujtci h na r.

Zakodovana reprezentacia

Enkoder f Dekédder g

Vstup Vystup

Obrazok 1—11 Autoenkdder

Autoenkdder nie je navrhnuty aby vedel perfektne zreplikovat vstupy, ale aby sa
naucil len ich pribliznu reprezentaciu. Vacsinou je nejakym spdsobom obmedzovany,
aby vedel vstupy kopirovaf len priblizne a aby kopiroval iba vstupy, ktoré sa podo-
baju na trénovacie data. Z dovodu, ze model musi priorizovat, ktoré aspekty vstupov
maju byt kopirované sa ¢asto nauci doélezité crty dat (Goodfellow et al., 2016). V

nasej praci sme autoenkoder pouzili na redukciu dimenzionality dat. Vstupné data
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sme zakodovali a zhlukovanie pomocou k-Means uz robime na zakdédovanej repre-
zentacii vstupnych dat, ktorda obsahuje dolezité crty ale zaroven je menej narocna
na spracovanie vdaka mensiemu pocétu dimenzii.

Zhlukovanie k-Means je jednoducha a rychla metdéda nekontrolovaného ucenia,
ktora je numericka, nedeterministicka a iterativna. Pouziva sa v procesoch dolova-
nia dat (angl. data mining) na zhlukovanie velkych datovych siiborov. V déatach
hlada vzory a na zdklade ndjdenych vzorov a rozdielov ich zoskupuje do nestirodych
zhlukov. Vysledkom su zhluky, v ktorych st si data podobné ale medzizhlukovo
rozdielne. Jedna sa o deliaci zhlukovaci algoritmus, ktory klasifikuje data do k roz-
dielnych zhlukov iterativnym konvergovanim k lokalnemu minimu.

Algoritmus pozostava z dvoch casti, kde prvou je inicializdcia ndhodnych cen-
troidov, kde £ je dopredu zafixovana hodnota. V druhej faze sa nasledne priradzuju
data k najblizSiemu centroidu. Na odhad vzdialenosti medzi datovymi objektmi a
centroidmi sa predvolene pouziva euklidovska vzdialenost (angl. Euclidean distance).
Po priradeni vSetkych dat do zhlukov sa nasledne znovu pocitaju priemery vytvore-
nych zhlukov. Tento proces je iterativny a pokracuje az pokym sa kriterialna funkcia

nestane minimom. Kriteridlna funkcia je definovand vztahom [I.11]

E=Y Y |z - (1.11)

i=1zeC;

kde E je suma kvadratickej chyby vsetkych objektov v databaze, x je cielovy ob-
jekt a x; je priemer zhluku C;. Pocet zhlukov je vopred definované k. Euklidovsku

vzdialenost d(z;,y;) medzi dvoma vektormi z a y je mozné ziskat funkciou [1.12]

n

d(wi, yi) = [>_ (i — 1)) (1.12)

i=1

Metéda k-Means ma aj svoje nevyhody. Algoritmus musi vzdialenosti medzi
datami a centroidmi pocitat v kazdej iteracii. To vSak nie je potrebné ak predpokla-
dame, ze zhluk C' je vytvoreny po prvych j iteraciach a datovy objekt z je priradeny

zhluku C. Po dalsich iteraciach vsak objekt x aj nadalej ostava priradeny zhluku C,
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pretoze vzdialenost ku centroidu tohoto zhluku je najmensia. Vzdialenosti objektu
x sa vSak pocitaju aj ku ostatnym centroidom zhlukov a to zabera vela c¢asu, ¢o v

konecnom dosledku ovplyvnuje efektivnost algoritmu (Na et al., 2010)).

SOM

Samo-organizujice sa mapy patria do kategorie architektiry neurénovych sieti, kde
susedné bunky v NN siitazia vo svojich aktivitach prostrednictvom vzajomnej la-
terdlnej interakcie. Bunky sa tak vyvini do s$pecifickych detektorov réznych vzor-
cov signalu. Tuto kategériu moézeme nazvat aj kompetetivne, nekontrolované alebo
samo-organizujuce sa ucenie.

SOM je typ NN, kde st bunky specificky ladené na rézne vzory vstupného sig-
nalnu pomocou procesu nekontrolovaného ucenia. V zékladnej verzii aktivne odpo-
veda iba jedna bunka alebo iba skupina buniek na aktualny vstup. Miesta odpovedi
sa maju tendenciu usporaduvat v zmysluplnom smere. To znamena, ze miesta blizko
seba budu s najvacsou pravdepodobnostou obsahovat objekty, ktoré su si do urcitej
miery podobné alebo zdielaju nejaki podobnu ¢rtu. Objekty, ktoré su v systéme
koordinatov vzdialené budi naopak odlisné. Tento systém koordinatov si mdzeme
predstavit ako dvojdimenzionalnu mriezku. Bunky umiestnené v mriezke budu teda
predstavovat zhluky prikladov (Kohonen, |1990).

Vyhodou SOM metédy je moznost vizualizovat jej vysledky. To ndm poskytuje
moznost empirického skiimania zhlukov. Navyse sa vieme dostat aj ku informaciam,
aké vstupy sa nachadzaju v jednotlivych zhlukoch a aj na zaklade toho vyhodnotit
model. Zhluky moézeme analyzovaf samostatne, alebo mozeme podobné zhluky na
mape spojit do vacsich oblasti a analyzovat ich ako celok.

Zhlukovanie v.SOM pozostava z dvoch drovni. V prvej sa zhlukuji data za po-
uzitia SOM a v druhej sa zhlukuje samotnd SOM. To zna¢ne znizuje naroky na
vypoctovy vykon a umoznuje spracovanie objemnejsich datasetov. Trénovanie SOM
prebieha tak, ze kazda bunka ¢ dvojdimenzionalnej mriezky je reprezentovana proto-

typovym vektorom m; = [my1, ..., m;g|, kde d je vstupna vektorova dimenzia. Bunky
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st prepojené so susediacimi bunkami pomocou susednych vztahov. SOM je tréno-
vana iterativne a v kazdom trénovacom kroku sa zo vstupu nahodne vyberie vzorovy
vektor x a vypocitaju sa prototypové vektory m. Bunka mapy, ktora obsahuje protyp
najblizsi ku x je oznacend ako najlepsie zodpovedajica bunka (angl. best matching

unit, BMU). Tento proces je vyjadreny vztahom m

[ — || = mini{|[x — my|[} (1.13)

Nasledne sa aktualizuju prototypové vektory a BMU so svojimi susedmi je posunuta
blizsie ku vstupnému vektoru. Aktualizované pravidlo pre prototypovy vektor 7 je

popisané vztahom [1.14]

m;(t+ 1) = my(t) + a(t)hy(t)[x — my(t)] (1.14)

kde t je cas, a(t) adaptacny koeficient a hy;(t) susedné jadro ststredené na vitazna

bunku (Vesanto and Alhoniemi, 2000). Obr. popisuje ako vyzerd mapovanie

vstupov na vystupnu vrstvu, s BMU oznacenou fialovou farbou.

Vystupna
vrstva

Y N
DT
‘ "‘::"‘!'I"'

Vstupna
vrstva Xy X1 Xn

Obrazok 1—-12 SOM mapovanie

Po natrénovani sa nasledne mapa sama usporiada a vykona sa krok extrakcie
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zhlukov, kde sa jednotlivé zhluky identifikuji. Vacsinou sa to robi priamym sku-
manim zhlukov. Nevyhodou tohto pristupu je fakt, ze SOM metdda zvykne vstupy
distribuovat pomerne rovnomerne, ¢o moze predstavovat problém pri datasetoch
malych rozmerov alebo datasetoch obsahujicich sumy. To je mozné vyriesit vyhla-
dzovanim, po ktorom budu jednotlivé zhluky a hranice medzi nimi viditelné (Brett
et al.l 2004). V naSej praci vyuzivame som metddu trochu odlisnym sposobom. Na
mapu neprenasame ziadne oznacenia tried, ale mapa obsahuje samotnu reprezenta-

ciu dat. Blizsie tento pristup popiSeme v podkapitole
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2 Analyza radiovych spektrogramov

Bleskové vyboje je mozné sledovat radiovymi prijimacmi, ktoré slizia na meranie
elektromagnetickych pulzov vo velmi nizkom frekvencénom rozsahu (angl. very low
frequency range, VLF). VLF signdly generované bleskovymi vybojmi sa volaji at-
mosferiky (angl. atmospherics, sferik) a dokézu sa $irit vzdialenostou viac ako tisic
kilometrov, pricom sa odrazaji od vlnovodu Zem-ionosféra (angl. Farth-ionosphere
waveguide), ktory je tvoreny vodivou zemskou plochou alebo ocednom na jednej
strane a spodnou castou vodivej ionosféry na druhej strane. Analyzou tychto sig-
nalov je mozné ziskat informacie o burkovej ¢innosti, predpovedat mozné zivelné
katastrofy ako tornada alebo hurikdny a v neposlednom rade odhadnif mnozstvo
vyprodukovanych bleskov.

Horné hranica vinovodu pre sirenie VLF signalu sa nazyva D-region a je v nad-
morskej vyske 50 az 90 kilometrov. V tejto vyske je ovplyviovand Slnkom, takze
merania za dna a noci vykazuji odlisné vlastnosti z dévodu poésobenia slneéného
ziarenia. Spodnd hranica D-regionu zase moze byt ovplyvnend silnymi meteorologic-
kymi vplyvmi alebo seizmickou ¢innostou. Ako uz bolo spomenuté v ivode prace,
elektromagnetické vyboje boli namerané pristrojom ELMAVAN-G a v nasej praci s
nimi pracujeme vo forme casovo-frekvenénych spektrogramov vypocitanych pomo-
cou troj-komponentovej analyzy.

Pristroj ELMAVAN-G sa sklada z radiového prijimaca, ktory je doplneny dvoma
kolmymi anténami s magnetickou sluckou a sférickou elektrickou anténou lokalizova-
nou 2 metre nad zemou. Pristroj bol vyvinuty Ustavom fyziky atmosféry Akademie
véd Ceské republiky a je lokalizovany na vrchole La Grande Montagne blizko mesta
Rustrel vo Franctuzsku. Frekvenény rozsah merania je 0 — 25k H 2z a trvanie merania
je 144 sekund. Meracia sekvencia sa opakuje kazdych 5 minut. Z merania sa gene-
ruje 9 spektrogramov v trvani jednej sekundy, kde bola elektromagnetickd emisia
najsilnejsia. Takyto spektrogram je zobrazeny na Obr. kde horizontalna os

obsahuje casovy udaj a vertikdlna je frekvencéné rozpatie. Spektrogram dalej obsa-
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huje udaj o sile nameranych pulzov vyjadrenych farebnou skalou v decibeloch. Na
Obr. mdzeme vidiet aj horizontélnu ¢iaru prechadzajicu celym spektrogramom
vo frekvenénom pasme 16 — 18k Hz. Tato Ciara je sposobend elektromagnetickymi

signalmi emitovanymi silnymi VLF vysiela¢mi pouzivanymi na komunikaciu s po-

norkami (Maslej-Kresnakova et al., 2021).

50 Channel 2
mn: -3645
mx: 3600
w-23.1
20 c:81.8

Frequency (kHz)

124.4 124.6
Time (s) from 2014-11-30T00:05:00.988.999

Obrézok 2—1 Spektrogram obsahujici namerané udalosti pristrojom ELMAVAN-G

Podla teérie vinovodu, ktort definoval autor [Budden| (1961)), signaly generované

bleskovou ¢innostou sa prenasaju vinovodom réznymi postupmi. Postup nultého
radu (angl. zero-order mode) sa $iri vinovodom vsSetkymi frekvenciami. Postupy vys-
sieho radu (angl. higher-order modes) sa nemoézu sirit pod ich kritické frekvencie.
Sferiky, ktoré boli namerané v noci navyse vykazuju frekvenéné disperzie, ktoré v
reproduktoroch produkuju specificky zvuk takzvaného klikania. Tu sa uz dostdvame

ku hlavnému deleniu nameranych signalov zachytenych na spektrogramoch.

Tweek s troma Sferik bez Sferik bez
disperziami disperzii disperzii

K g

=

¢
)

Disperzie

- N
A

>
o

- .-
-

-

-

-

vl' i --'~'

R e

. 2kHz
¥
et e B
Signal dosiahol pod hranicu 2kHz Signal nedosiahol pod hranicu 2kHz

Obrazok 2—2 Delenie zachytenych signalov na spektrogramoch
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Na Obr. su zobrazené dve hlavné delenia zachytenych udalosti. Vyssie spo-
minané sferiky, ktoré vykazuju frekvencné disperzie, nazyvame tweeky. Pocet ich
disperzii sa moze lisit od jednej az po viac ako desaf disperzii v jednom zachyte-
nom signale. Druhou hlavnou triedou nasho zaujmu su signaly, ktoré nevykazuju
disperzie a nazyvame ich jednoducho sferiky. Signdly sa nasledne este lisia tym, ¢i
ich emisia siaha pod frekven¢nt hranicu 2kH z.

Obr. 2—T]vsak nepredstavuje koneént podobu spektrogramu, s ktorou pracujeme
v nasej praci. Pripraveny spektrogram, ktory pouzivame v nasej praci predstavuje
Obr. Zo spektrogramu boli odstranené informéacie nepotrebné pre studovant
ulohu, ako napriklad horizontalny signal pouzivany pre komunikéciu s ponorkami,
ktory s nasou pracou nijako nesuvisi. Takto upraveny spektrogram je vhodny na

dalsie spracovanie.

Obrazok 2—-3 Predspracovany spektrogram vhodny ako vstup detekéného modelu

Takto nameranych dat mame obrovské mnozstvo. V priemere na zem udrie okolo 50
bleskov za sekundu, takze manuédlna analyza tychto dat nepripada v tivahu. Naskyta
sa nam otazka, co dalej robif s tymito datami. Odpovedou st techniky strojového
ucenia, ktoré dokazu automaticky spracovat obrovské mnozstvo dat. V nasledujicej
kapitole si povieme o uz existujucich rieseniach a popiseme nas doterajsi vyskum s

jeho dalsim smerovanim.
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3 Analyza stucasného stavu

Ako bolo spomenuté v uvode, tdto praca nadvizuje na existujici vyskum

Kresnakova et al.| (2021), ktorym som spoluautorom a je struéne popisany v podkapi-

tole 3.4l Okrem nésho vyskumu existuje este niekolko pristupov ku analyze spektro-
gramov alebo vyskumov, ktoré sa venuju vyuzitiu metoéd pouzitych aj v tejto praci.
V nasledujtcich podkapitolach [3.1]a[3.2 popiSeme analyzu spektrogramov metédami
strojového ucenia a podkapitola [3.3sa venuje vyuzitiu metody samo-organizujtcich

sa map v astro doméne na klasifikaciu astronomickych svetelnych kriviek.

3.1 Hlboké ucenie pouzité na audio spektrogramoch

V préci Fanioudakis and Potamitis| (2017) sa autori zamerali na detekciu a segmen-

taciu vokalizacie vtakov, ktord bola nahraté v otvorenom poli. Automaticka detekcia
vtacich zvukov moze byt pouzitd na monitorovanie réznych druhov vtactva. V praci
boli tieto tlohy riesené dvoma pristupmi, kde jednym z nich bolo vyuzitie frame-
worku YOLOvV2 zalozenom na hlbokom uceni. Tento framework dokaze lokalizovat
a oznacovat objekty na vstupnych datach. Prikladom takychto vstupov pre YOLO
met6du je Obr. B—1]

Obrazok 3—1 Spektrogram vokalizdcie vtdkov (Fanioudakis and Potamitis), [2017))

Nazov tejto metdédy You Only Look Once ndm napoveda o jej sposobe fungovania.
YOLO zoberie cely vstupny obrazok v jednej instancii a predikuje na nom siradnice
boxov ohranicujtcich objekty s pravdepodobnostou ich vyskytu. Pre tento pristup je

YOLO velmi rychla metéda, ¢o predstavuje vyhodu pri spracovani velkého mnozstva
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dat.

Praca dalej popisuje rozne vzory volania vtakov a ako sa z nich nasledne vytvorili
spektrogramy. Tieto spektrogramy bolo nasledne potrebné anotovat a kedze to by
bolo prilis ¢asovo naro¢né, rozhodli sa autori anotovat len to, ¢i spektrogram obsa-
huje volanie alebo ho neobsahuje. Nasledne anotovanii mnozinu pouzili ako vstup
YOLO frameworku, ktorého tlohou bolo oznacif volania na spektrograme a zakla-
sifikovat ich. Data, ktoré boli v praci vyuzité sa skladali z viac ako 17000 audio
nahrévok s dizkou 10 sekind. Vsetky boli ruéne anotované, & sa v nich nachddza
alebo nenachédza vtaci zvuk. Trénovanie modelu prebiehalo na 50 epochach s pred-
trénovanymi vahami. Takyto model dosiahol v najlepsej konfiguracii presnost 88.94%
a navratnost 94.76%, ¢o st velmi dobré vysledky. Tym autori dokdzali pouzitelnost
YOLO metody na detekciu objektov nachddzajicich sa na spektrogramoch. Obr.
predstavuje vystup YOLO metody, kde moézeme vidiet vizualne oznacené udalosti

roznofarebnymi boxmi. Rozna farba znaci klasifikaciu do roéznych tried.

Obrazok 3 -2 N4jdené udalosti metédou YOLO na spektrogramoch (Fanioudakis and Potamitis,

2017)
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3.2 ML techniky na detekciu a charakterizaciu radiovych

»

vin

Dalsim ¢lankom podporujicim vyuzitelnost technik strojového uéenia na analjzu
spektrogramov je ¢lanok autorov Konan et al| (2020). Autori v tomto ¢lanku tiez
skimaju spektrogramy elektromagnetickych pulzov vo VLF pasme, ktoré boli vytvo-
rené bleskami a navyse ako moézeme vidiet na Obr. 3—3] data samotné si podobné
datam, s ktorymi pracujeme v nasej praci. Praca sa vSak venuje detekcii udalosti

hvizdov (angl. whistler radio waves), ktoré boli pozorované v plazmosfére.

e

Frequency [kHz]

W' o
[=] =
sprectrum magnitude [dB]

1 i hibh Y b [YINS |
0.003 0.303 0.603 0.903 1.203 1.503 1.803 2.103 2.403 2.703 3.003 3.303 3.603 3.903
Time [s]

Obrazok 3—3 Spektrogram hvizdov (Konan et al., 2020

V préaci sa spomina uz existujica metoda na automaticka detekciu hvizdov, ktora
bola vytvorena vedcom Lichtenbergrom v roku 2009. Tato metdda je zalozena na
korelacii a vyzaduje si znaény vypoctovy vykon. Cielom prace bolo vytvorenie ML
modelu, ktory by bol schopny automatickej detekcie hvizdov na spektrogramoch.
Pristupom autorov bola klasifikdcia obrazkov spojena s ich lokalizaciou. Dataset
pozostaval z priblizne 2300 udalosti identifikovanych metédou vytvorenou Lichten-
bergrom. Autori navrhli tri pristupy pre rieSenie tejto tlohy a to metédu podobni
tej Lichtenbergrovej, klasifikaciu obrazkov na oblastiach zaujmu extrahovanych zo
spektrogramu a nakoniec pristup vyuzivajici YOLO framework. Opéft sa zameriame
prave na vysledky YOLO met6dy, nakolko sa tato metdda osvedcila aj vo vyssie spo-
menutom ¢lanku 3.1} Rozdiel bol vSak v pouzitej verzii YOLO frameworku, pretoze v
praci bola pouzita vyssia verzia YOLOv3. Autori pouzili dva predtrénované modely,

ktoré YOLO poskytuje a to YOLOv3-tiny a YOLOv3-spp, kde spp model vysiel

30



FEI KKUI

ako presnejsi ale za cenu vypoctovej narocnosti, pretoze bol 26 krat viac vypoc-
tovo naroc¢nejsi ako tiny model. Autori v praci uviedli aj nevyhody YOLO modelu,
medzi ktoré radia zavislost trénovania na anotécii trénovacej datovej mnoziny, ¢o
moze predstavovat problém z ¢asového hladiska. Ako dalSiu nevyhodu uviedli prob-
lematickost rozlisovania objektov, ktoré boli velmi blizko seba. Aj napriek tymto
problémom sa YOLO model ukéazal ako schopny spravne klasifikovat a nachadzat
hvizdy, ¢o pre podobnost vo vstupnych datach s nasou pracou predstavuje velmi

dobri spravu.

3.3 Klasifikacia pomocou samo-organizujticich sa map

V predchéadzajicich ¢ldnkoch 3.1 a [3.2|sme dokézali vyuzitelnost YOLO frameworku
na automaticka klasifikdciu udalosti nachadzajucich sa na spektrogramoch. YOLO
je vsak metoda vyuzivajica kontrolované ucenie. Hoci ho v nasej praci vyuzivame
na pracu s datami, nepredstavuje nas hlavny predmet zaujmu. Mo6zeme ho vsSak
pouzit ako zékladny néastroj na spracovanie spektrogramov do vhodnejsej podoby
pre dalsiu analyzu metodami nekontrolovaného ucenia.

Vyuzitiu met6édy nekontrolovaného ucenia samo-organizujicich sa map sa venuju
autori Brett et al.| (2004) v ¢élanku o automatickej klasifikacii astronomickych sve-
telnych kriviek pomocou SOM. V praci bol algoritmus pouzity na syntetickych aj
realnych datach a zistilo sa, ze dokéaze rozlisovat typy svetelnych kriviek v oboch pri-
padoch. Syntetickd datova mnozina sa skladala z 5000 vygenerovanych svetelnych
kriviek s tvarovou distribiciou vykreslenou zo styroch rozdielnych tried a realne
data sa skladali z 1206 svetelnych kriviek, ktoré pochadzali z ROTSE experimentu
(Akerlof et al., |2003). Prezentované testy boli ziskané na dvojdimenziondlnej sieti,
ktora poskytuje dostatocnu slobodu na sformovanie zhlukov. Navyse takto ziskané
vysledky st jednoduché na vizualizovanie a interpretaciu. Autori zistili, ze velkost
siete nemé zasadny vplyv na schopnost formovania zhlukov. Vyskusali velkosti od

5 x b az po siet velkd 60 x 60. Dolezité vsak bolo zabezpecenie dostupnosti dostatoc-
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ného poctu neurénov, aby bola siet schopna rozoznavat malé rozdiely vo svetelnych
krivkach, pricom bolo potrebné sa vyhnut situacii, kedy by bol pocet neurénov rov-
naky alebo vacsi ako pocet ¢lenov v trénovacich datach. Obr. [3—4] predstavuje SOM
naucenu na 1206 predklasifikovanych ROTSE svetelnych krivkach. Rozne tvary na
mape znazornuju zhluky obsahujtce rozne typy udalosti. V zavere prace bola SOM
metoda klasifikacie astronomickych svetelnych kriviek vyhodnotena ako schopna a
spolahliva pre klasifikdciu syntetickych aj realnych kriviek. Dalej bolo zistené, Ze po-
uzitda metdda je robustnd a nie je velmi zavisla od parametrov kontrolujicich uciaci
proces. SOM metdda sa osvedcila ako cenny doplnok procesu dolovania v datach pre

analyzu velkych a pocetnych datasetov.

w
X

Y Node Number

X Node Number

Obrazok 3—4 Vizualizovand SOM mapa (Brett et al., 2004)
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3.4 Automaticka detekcia atmosferikov v radiovych spek-

trogramoch zalozena na metédach hlbokého ucenia

V nasom doposial realizovanom vyskume Maslej-Kresnakova et al| (2021) sme sa

zamerali na automatick detekciu udalosti vo frekvenéno-casovych spektrogramoch.
Detekcia bola realizovand rovnako ako v ¢lankoch a metédou YOLO, ktora
je zalozena na architektire hlbokych neurénovych sieti. V nasom vyskume sme vsak
pouzili dosial najaktualnejsiu verziu YOLOv5S. Hlavnou vyhodou tejto metody je,
ze po natrénovani modelu na trénovacom datasete je algoritmus schopny detegovat
objekty na vstupnych datach v realnom cCase a nepotrebuje pre detekciu retazenie
ziadnych inych procesov. Model, ktory sme pouzili na detekciu sa volda YOLOv5s a
skladd sa zo 7,3 miliéna parametrov a 224 vrstiev. Natrénovany bol na anotovanej
mnozine skladajicej sa z 2300 obrazkov, na ktorych sa nachadzalo 19000 udalosti
typu sferik a 3200 udalosti typu tweek. Model bol trénovany na 400 epochéch s hy-
perparametrom batch size o velkosti 4 a vstupné obrazky mali velkost 1184 x 160
pixelov. Vystupom modelu st obrazky s ohranicujicimi boxami, ktoré oznacuju jed-
notlivé typy udalosti. Prikladom takéhoto vystupu je Obr. [3—5 Okrem vizudlneho

oznacenia udalosti, ukladd YOLO koordinaty ohranic¢ujicich boxov spolu s typom

udalosti do textovych stiborov a prave tie vyuzivame v nasom dalSom vyskume.

Obrazok 3—5 YOLO detekcia udalosti na spektrograme

Predikcie YOLO modelu sme vyuzili na vytvorenie vystupnej tabulky, ktora
obsahuje zakladné informacie o zachytenych udalostiach. Vystupna tabulka obsahuje

stipce:
1. image — reprezentuje id anotovaného spektrogramu

2. event — poradové ¢islo lokalizovanej udalosti na spektrograme
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3. date — extrahovany datum a c¢as vo formate YYYYMMDD HHMMSS
4. second — sekunda zachytenia udalosti v 144 sekundovom merani
5. milisecond — presna milisekunda, kedy bola udalost zachytena

6. tweek — binarna hodnota, kde 0 predstavuje udalost typu sferik a 1 udalost
typu tweek

7. £ _min<2kHz — binarna hodnota, kde 0 je udalost, ktorej emisia je nad hra-

nicou 2kHz a 1 je emisia pod hranicou 2k H z

Na tomto vyskume som sa podielal formou vyvoja softvéru, formalnou analyzou,
prieskumom a taktiez som sa podielal na vizualizécii a validacii vysledkov. Dalsiemu
vyskumu, ktorému sa budeme v nasledujtcej kapitole [4 venovat, je vytvorenie mo-
delu na baze NN, ktory z YOLO vystupu dokéze zaklasifikovat udalosti typu tweek
podla poctu ich disperzii. Vystup vytvoreného modelu nasledne spojime s vystupnou
tabulkou a rozdirime ju o stipec obsahujici informéciu o pocte disperzii. V kapitole
sa budeme venovaf pouZzitiu metéd nekontrolovaného ucenia k-Means a SOM s

cielom objavif v datach nové a zaujimavé vzory.
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4 Klasifikacia disperzii

V tejto kapitole sa venujeme vytvoreniu klasifikacného modelu na béze konvoluc-
nych neurénovych sieti, ktory klasifikuje udalosti typu tweek podla poctu disper-
zii. Cielom je rozsirenie uz existujiceho vyskumu, realizovaného v ¢lanku Maslej-
Kresnakova et al. (2021) o vytvoreny model, ktory prinesie nové informdcie o zachy-
tenych udalostiach. Vysledky modelu spojime s existujicim vyskumom a vytvorime
uceleny postup na klasifikaciu atmosferikov od ich stiahnutia a predspracovania,
az po detekciu udalosti a interpretaciu vysledkov. Vytvorenym postupom bude na-
sledne mozné analyzovat ktorykolvek rok nameranych dat spustenim série krokov.
V podkapitole popiseme vsSetky potrebné kroky a postupy, ktoré sme vyuzili
pri predspracovani datovej mnoziny do podoby vhodnej ako vstup pre trénovanie
modelu. Podkapitola popisuje struktiru vytvoreného modelu a podkapitola [4.3
vyhodnotenie vysledkov na testovacej mnozine dat. Nakoniec popiseme v podkapi-
tole[d.4] postup spojenia modelu s predchadzajicim vyskumom a nasadenie celkového
vysledku na nameranych datach pristrojom ELMAVAN-G za jeden rok. Celkovo sme
natrénovali tri modely pre klasifikdciu disperzii. Kazdy model bol natrénovany na
datovej mnozine predspracovanej rozdielnym spésobom. Jednotlivé sposoby pred-

spracovania si popisané v podkapitole [4.1]

e Model 1

Tento model ma na vstupe data, ktoré boli predspracované spésobom norma-

lizécie.
¢ Model 2

Tento model mé na vstupe data, ktoré boli predspracované spésobom vytia-

hnutia ¢erveného kanalu.

e Model 3

Tento model mé na vstupe augmentované data.
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4.1 Priprava dat

Nakolko model klasifikuje udalosti typu tweek, je potrebné tieto udalosti ziskat a
extrahovat zo spektrogramov pre potreby trénovania modelu. Na to sme vyuzili
anotacny projekt realizovany na platforme Zooniverse (Smith et al. 2013). Tento
projekt bol realizovany uz pri predchadzajicom vyskume Maslej-Kresnakova et al.
(2021) a je popisany v bakalarskej praci Kundrat| (2021). Dostupnost anotovane;
datovej mnoziny nam usetrila velké mnozstvo ¢éasu. Vystupom projektu bol JSON
sibor obsahujtci informacie o anotovanych udalostiach na spektrogramoch. JSON
subor vsak obsahoval okrem dolezitych informacii pre extrakciu aj vela metadat,
ktoré pre nas neboli potrebné. Stibor sme preto upravili tak, aby obsahoval len
potrebné informéacie a nasledne sme vyfiltrovali udalosti typu tweek a ulozili ich do

samostatného csv suboru. Takto upravena tabulka obsahovala nasledujtice atribity:

« image — nazov obrazku

e xmin — zmin suradnica na spektrograme

e ymin — ymin stradnica na spektrograme

e xXmax — rmax suradnica na spektrograme
e ymax — ymax suradnica na spektrograme
e label — 1 pre tweek

» tweek__sign — pocet disperzii (1 az 9)

Analyzou datasetu sme zistili nerovnomerné zastipenie udalosti z hladiska poc¢tu
disperzii. Ako vidime na tabulke udalosti s poc¢tom disperzii 4 a viac su ovela
menej pocetne zastipené, ako udalosti s poctom 1, 2 a 3 disperzie. Preto sme sa
rozhodli menej pocetné triedy spojit a vytvorit z nich jednu triedu. Vysledné triedy

predstavuje tabulka 4 —2|
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Pocet disperzii Pocetnost udalosti

—_

714
906
1029
337
79
27
16
2
4

O |0 | | O | O =W N

Tabulka 4—1 Pocetnost udalosti

Pocet disperzii

Pocetnost udalosti

1 714
2 906
3 1029
4 a viac 465

Tabulka 4—2 Pocetnost udalosti po spojeni tried

Tymto krokom sa nam zaroven zredukoval pocet klasifikacnych tried na 4. Posled-
nym krokom pred extrakciou bolo rozdelenie udalosti podla poctu disperzii do sa-
mostatnych csv suborov. Pomocou takto pripravenych datasetov sme nasledne ex-
trahovali jednotlivé udalosti zo spektrogramov a ulozili ich do zloziek podla poctu
disperzii. Extrakcia prebichala na zaklade koordinatov xmin, ymin, xmax, ymazx a
prislichajici spektrogram obsahujici udalost na extrakciu bol najdeny porovnanim
mena spektrogramu a mena udalosti. Vysledkom tohto kroku predspracovania boli
extrahované udalosti vo formate jpg ulozené v prislichajucich zlozkach. Extrahované

udalosti sme este rozdelili pomocou Python kniznice splitfolders na trénovaciu
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a testovaciu zlozku v pomere 90% trénovanie a 10% testovanie. Rozdelenie udalost{
bolo realizované ndhodnym vyberom. Vo faze trénovania modelu sa z trénovacej
zlozky vyclenila ¢ast dat pre validaciu modelu. Valida¢éna zlozka predstavovala 20%

z trénovacej zlozky.

Normalizacia Cerveny kanal Augmentacie
01 0

20 20

100 100

120 120

140 § 140

Obrazok 4—1 Pristupy predspracovania dat

V nasledujicom kroku sme sa uz zamerali na predspracovanie extrahovanych
jpg suborov do podoby vhodnej pre trénovanie modelu. Z dévodu malych rozdielov
medzi jednotlivymi triedami prikladov sme pre ¢o najlepsie uc¢enie modelu vyskusali
tri rézne pristupy predspracovania dat zobrazené na Obr. [d—1]. Vo vSetkych troch
pristupoch sme vyuzivali Python kniznicu open-cv na extrakciu informaécii z ob-
razkov do Ciselnej reprezentacie pochopitelnej pre model. Nasledujtice podkapitoly
popisuju tri rozne spésoby predpracovania dat, na ktorych bol natrénovany model

klasifikacie disperzii.

Normalizacia

Pri predspracovani spésobom normalizacie sme obrazky normalizovali na rovnaku
velkost 150 x 40 pixelov. Tuto velkost sme urcili tak, aby vynikli disperzie tweekov
a model sa ich mohol lepsie naucit rozliSovat. Po normalizacii sme ¢iselné repre-
zentacie obrazkov ulozili do premennej typu array vo formate ¢iselna reprezentacia

obrazka s prislichajicou triedou, do ktorej patri. Takto predspracované data sme
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nasledne premiesali, aby sa jednotlivé triedy nevyskytovali bezprostredne za sebou
a rozdelili ich na x a y zlozky, kde x st obrazky, na ktorych bude trénovany model
a y su triedy, do ktorych obrazky prislichaji. Rovnakym spésobom sme predspra-
covali trénovaciu aj testovaciu mnozinu. Nakoniec sme za pouzitia kniznice pickle
ulozili predspracované data, aby sme proces predspracovania uz nemuseli opakovat
pri novom trénovani modelu. Trénovacia zlozka pozostavala z 2322 prikladov a tes-
tovacia zlozka obsahovala 175 prikladov. Oproti pocetnostiam jednotlivych tried v
tabulke je udalosti menej zhruba o 600. Je to z toho dovodu, ze sme v nasej
praci nemali dostupné vsetky spektrogrami, ktoré boli anotované pocas anotacného

projektu a preto je extrahovanych obrazkov menej.

Cerveny kanil

Predspracovanie formou vytiahnutia informacie len ¢erveného kandlu obrazkov pre-
biehalo rovnakym spdsobom ako predspracovanie normalizéciou. Rozdiel bol vsak v
tom, ze pri spracovani obrazku do ¢iselnej reprezentacie sme nacitali hodnotu iba pre
cerveny kanal. Ttto operaciu sme robili za tc¢elom lepsieho vyniknutia charakteristik
jednotlivych tried. Predspracované data sme opat ulozili pomocou kniznice pickle
a aj v tomto pripade pozostavala trénovacia zlozka z 2322 prikladov a testovacia zo

175 prikladov.

Augmentacie

Pri augmentacii dat sme pouzivali data predspracované spésobom normalizacie,
ktoré sme nacitali z pickle siboru. Na realizdciu augmentacii sme pouzili kniz-
nice Albumentations a ImageDataAugmentor. Druhd menovana kniznica je modi-
fikdciou kniznice ImageDataGenerator, ktord je upravena aby dokazala fungovat
s kniznicou Albumentations. Na vstupnych obrazkoch sme menili jas, kontrast a
gammu v ohranicenych hodnotach a s prednastavenou pravdepodobnostou. Nasta-
venie augmentoru je popisané tabulkou [d—3 Rozsah hodnot sme nastavili tak, aby

augmentované obrazky zodpovedali udalostiam, ktoré sa mozu redlne vyskytniaf na
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spektrogramoch. Z toho dévodu sme nevyuzivali augmentacné operacie otacania a

zmeny velkosti, pretoze na spektrogramoch sa také udalosti nevyskytuji.

Operacia min hodnota max hodnota pravdepodobnost
RandomGamma 100 200 50%
RandomBrightness -0,05 0,15 50%
RandomContrast -0,05 0,1 50%

Tabulka 4 —3 Nastavenie augmentoru

Po nastaveni augmentoru sme inicializovali data generator, v ktorom sme nasta-
vili seed'] priradili mu vytvoreny augmentor a nastavili valida¢ni mnozinu, ktora
tvori 20% z trénovacej mnoziny. Pri trénovani modelu sa tento generator spustil a na
kazdom batchy dat pocas trénovania generoval nové augmentované data s prednasta-
venymi parametrami a pravdepodobnostou vid. tabulka[d —3] Vyhodou augmentécii
je rozsirenie datasetu o nové a pozmenené priklady, na ktorych sa model moze lepsie

naucit rozpoznavat jednotlivé typy udalosti.

4.2 Modelovanie

Vytvoreniu konec¢ného modelu predchadzalo rozsiahle testovanie roznych kombinacii
parametrov modelu, velkosti modelu ale aj sposobu trénovania. Popisany model

predstavuje najlepsie najdené riesenie z hladiska vykonnosti a rychlosti modelu.

Konstrukcia modelu

Vytvoreny model konvoluénej neurénovej siete sa sklada zo styroch konvoluc¢nych
vrstiev Conv2D s velkostou filtra 3 x 3. U vSetkych Styroch vrstiev sme pouzili akti-
vacnu funkciu Reliu a pocet konvolucénych filtrov je 16 a 32 v pripade prvych dvoch
vrstiev (model naueny na augmentovanej mnozine ma pocet prvych dvoch filtrov

32 a 64), a pocet filtrov zostavajtcich vrstiev je 64. Kazda konvolucnd vrstva je

lseed pouzivame pre reprodukovatelnost vysledkov
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nasledovana vrstvou MaxPooling?2D s velkostou okna 2 x 2 a nastavenym paddingom
na hodnotu same. To zabezpeci, ze aj obrazok velkosti 150 x 40 pixelov bude mozné
spracovat sietou. Vystup posledného MaxPooling?2D je nasledovany Flatten vrstvou.
Aby sme zabranili preuceniu CNN pouzivame za touto vrstvou Dropout nastaveny
na hodnotu 0.2 (model nauceny na augmentovanej mnozine ma hodnotu dropoutu
0.3). Poslednymi dvoma vrstvami st Dense vrstvy, kde prva ma pocet neurénov 128
a aktivacnu funkciu ReLu. Kedze klasifikujeme do styroch tried, ma vystupnd Dense
vrstva pocet neurénov 4, kazdy reprezentujuici jednu triedu a pouzita aktivacna fun-
kcia je Softmax.

Pri kompilacii modelu sme pouzili optimaliza¢ni funkciu adam, chybova fun-
kciu sparse_categorical_crossentropy a sledovani metriku accuracy. Parame-
ter checkpoint sme nastavili tak, aby sa pri trénovani ukladal iba najlepsi model z
hladiska monitorovanej val_loss validacnej chyby. Posledny parameter, ktory sme
nastavovali, bol parameter early stopping a nastavili sme ho tak, aby predcasne
ukoncil trénovanie modelu, ak sa nezlepsi presnost na validacnej mnozine pocas

piatich za sebou iducich epochach.

Trénovanie modelu

Trénovanie modelov na predspracovanych datach normalizaciou a vytiahnutim cer-
veného kandla prebiehalo rovnakym spdsobom. Trénovanie sa spustilo prikazom:
history = model.fit(X, y, epochs = 30, validation_split = 0.2,

batch_size = 64, callbacks = callbacks_list)

e X — trénovacie data
o y — label trénovacich dat
e epochs — pocet epoch trénovania

e validation_split — rozdelenie trénovacich dat na valida¢ni podmnozinu v

pomere 80% trénovanie a 20% validacia
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e batch_size — velkost davky dat

o callbacks — zoznam preddefinovanych kritérii (v nasom pripade checkpoint

a early)

Trénovanie CNN sa v oboch pripadoch skoncilo predéasne, naplnenim kritéria early
stopping. Model 1 trénovany na datach predspracovanych normalizaciou ukoncil
trénovanie po 19 epochach a Model 2 trénovany na datach s ¢ervenym kanalom po

24 epochach. Priebehy trénovania oboch modelov st zndzornené na obrazkoch

alt—o

Trénovacia a validaéna presnost

Trénovacia a valida¢na strata

08

07

Accuracy

05

04

Taining acc
—— Validation acc

Loss

TFaining loss
—— Validation loss

07

06

05

Accuracy

04

03

Spustenie trénovania modelu s augmentovanymi datami na vstupe prebiehalo

2‘5 5‘0 7‘5 10‘.0 12I 5 15I 0 17‘ 5
Epochs

2‘5 5‘0 7‘5 10‘.0 12‘.5 ]5I 0 lf 5
Epochs

Obrazok 4—2 Priebeh ucenia — Model 1

Trénovacia a validac¢na presnost

Trénovacia a validaéna strata

TFaining acc
= Validation acc

08

Taining loss
—— Validation loss

Epochs

5 10 15 20 25
Epochs

Obrazok 4—3 Priebeh ucenia — Model 2

trochu odlisne. Najprv sme inicializovali datagen:
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datagen = ImageDataAugmentor( seed = SEED, augment=AUGMENTATIONS,
validation_split=0.2)

o seed — prednastavend hodnota pre reprodukovatelnost vysledkov
 augment — nastavenie augmentacii (4 —3)

e validation_split — rozdelenie na validaéni podmnozinu v pomere 80% tré-

novanie a 20% validacia

Nasledne sa na inicializovanom generatore spustili trénovacie data:

datagen.fit(x, augment=True)

e x — trénovacie data
e augment — parameter urcujuci, ¢i sa budd data augmentovat

train_generator = datagen.flow
(x, y, batch_size=32, subset=’training’, shuffle = False)
validation_generator = datagen.flow

(x, y, batch_size=32, subset=’validation’, shuffle = False)

e x — trénovacie data

e y — label trénovacich dat

batch_size — velkost davky dat

subset — oznacenie podmnoziny dat

shuffle — premieSanie poradia dat

Nakoniec sme spustili trénovanie modelu prikazom:
history = model.fit(

train_generator,
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steps_per_epoch=len(train_generator),
epochs=30,
validation_data=validation_generator,
validation_steps=len(validation_generator),
callbacks = callbacks list

), kde

e train_generator — generator inicializovany na trénovacich datach
o steps_per_epoch — pocet krokov na epochu

e epochs — pocet epoch trénovania

e validation_data — valida¢na datovd mnozina

e validation_steps — pocet validacnych krokov

o callbacks — zoznam preddefinovanych kritérii (checkpoint)

Kedze Model 3 neobsahoval ukoncovacie kritérium early stopping, tak zbehlo vset-
kych 30 epoch trénovania. Priebeh trénovania modelu je zndzorneny na Obr. {—4]

Pri tfenovani sa ukladal najlepsi model z hladiska validacnej straty.

Trénovacia a validaéna presnost Trénovacia a validaéna strata

Taining acc Faining loss
—— Validation acc —— Validation loss

09

0.8

07

Accuracy

05

04

0 5 10 15 20 25 30 6 % 1‘0 1‘5 2‘0 2‘5 36
Epochs Epochs

Obrazok 4—4 Priebeh ucenia — Model 3
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4.3 Vyhodnotenie

Celkovo sme na klasifikaciu disperzii tweekov natrénovali tri modely. Vytvorené mo-
dely sme vyhodnocovali dvoma sposobmi. Prvym spdsobom bolo vyhodnotenie z
hladiska presnosti a navratnosti modelov. Najlepsie natrénovany model sme spus-
tili na testovacej mnozine prikladov skladajicej sa zo 175 udalosti a porovnali sme
klasifikdciu modelu, so skuto¢nou triedou prikladov a z porovnania sme vytvorili

kontingenénu tabulku. Kontingenénd tabulka je reprezentovana tabulkou

True Positive (TP) | False Positive (FP)

False Negative (NP) | True Negative (TN)

Tabulka 4—4 Kontingen¢na tabulka

Z kontingencnej tabulky sme nésledne vypodéitali presnost (angl. precision) jednot-

livych tried, navratnost (angl. recall), f1 skore (angl. f1-score) a tspesnost (angl.

accuracy) modelu pomocou vzorcovid. 1] [£.2] [£.3] [£.4}

Precision = leji—PFP (4.1)

Recall = TPT+PFN (4.2)

fHlscore =2 5::25;5: iﬁﬁlzlz T TP +21€1]: +FN (4.3)
Accuracy = TP+ TN (4.4)

TP+TN+ FP+ FN

Druhym spdésobom bolo vyhodnotenie vizudlnou kontrolou nespravne zaklasifi-
kovanych prikladov. Nespravne zaklasifikované priklady sme vizualizovali spolu s
udajom o klasifikacii modelu a skutocnou triedou. Kedze rozdiely medzi jednotli-

vymi triedami st v niektorych pripadoch velmi malé a ani doménovy expert niekedy
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nedokaze urcit jednoznacne prislusnost prikladu do konkrétnej triedy, chceli sme kla-
sifikacie modelu este dodatocne overit. V nasledujicich podkapitolach st popisané

vyhodnotenia vytvorenych modelov.

Model 1

Model bol natrénovany na datach predspracovanych normalizaciou a vyhodnoteny
na testovacej mnozine pozostavajucej zo 175 prikladov. Kontingen¢na tabulka kla-

sifikicie je zndzornend tabulkou a vykonnost modelu tabulkou [ —6]

Tweekl Tweek2 Tweek3 Tweek4+
Tweekl 43 2 1 0
Tweek?2 1 21 1 2
Tweek3 1 5 Hh) 1
Tweek4+ 0 0 9 33

Tabulka 4—5 Kontingencénd tabulka — Model 1

Trieda Presnost Navratnost F1 skore Pocet
Tweek1 0,96 0,93 0,95 46
Tweek?2 0,75 0,84 0,79 25
Tweek3 0,83 0,89 0,86 62
Tweek4+ 0,92 0,79 0,86 42
Uspesnost 0,87 175
Makro priemer 0,86 0,86 0,86 175
Vazeny priemer 0,87 0,87 0,87 175

Tabulka 4—6 Vykonnost — Model 1

7 tabulky vidime, Ze model dosiahol dspesnost 86% pri makro priemere
a 87% pri vaZzenom priemere. Rozdiel medzi tymito dvoma metrikami je v tom,

ze makro priemer neberie do tvahy proporcionalne rozlozenie tried v datasete. Z
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presnosti jednotlivych tried vidime, Ze najlepsie model klasifikoval triedy Tweekl
(96%) a Tweekd+ (92%). Triedy Tweek2 a Tweek3 model klasifikoval s presnostou
75% a 83%.

Z vizualneho overenia zobrazenom na Obr. sme zistili, Ze niektoré obrazky
by mohli patrit aj do triedy predikovavej modelom, nakolko ani my sami sme sa
nevedeli rozhodnut, ¢i by sme vizualizované priklady zaradili do triedy Tweek3 alebo

Tweek4+. Vysledna presnost modelu teda moze byt este vyssia.

Image: ['chl_20170707_235637_636_s40_2412.jpg'] Image: ['ch1_20160821_190510_640_s21_2433.jpg'l
Predikcia: 3 Predikcia: 3
True: 4 True: 4

Obrazok 4—5 Vizualizacia predikcii — Model 1

Model 2

Model bol natrénovany na datach obsahujicich iba hodnoty cerveného kanala a
vyhodnoteny na testovacej vzorke pozostavajicej zo 175 prikladov. Tabulka [A—7]

predstavuje kontingenéni tabulku modelu a tabulka [£—8§| vikonnost modelu.

Tweekl Tweek2 Tweek3 Tweek4+
Tweekl 39 4 3 0
Tweek?2 0 21 2 2
Tweek3 0 6 52 4
Tweek4+ 1 1 12 28

Tabulka 4 -7 Kontingencna tabulka - Model 2
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Trieda Presnost Navratnost F1 skore Pocet
Tweek1 0,97 0,85 0,91 46
Tweek?2 0,66 0,84 0,74 25
Tweek3 0,75 0,84 0,79 62
Tweek4++ 0,82 0,67 0,74 42
Uspesnost 0,80 175
Makro priemer 0,80 0,80 0,79 175
Vazeny priemer 0,81 0,80 0,80 175

Tabulka 4—-8 Vykonnost — Model 2

7 tabulky vidime zhorsent tspesnost klasifikacie oproti predchadzajicemu mo-
delu. Uspesnost dosahuje 80% makro respektive 81% vazeny priemer. Pri predikcii
jednotlivych tried mal model najvacsi problém s triedami Tweek2 a Tweek3. Naopak
triedu Tweekl vedel predikovat dobre. Vo vizudlnom overeni (Obr. je vidiet
znacné skreslenie udalosti. Tym, Ze obrazky obsahuju len hodnoty pre ¢erveny ka-
nal vznikol problém skreslovania udalosti, ak boli na spektrograme zachytené velmi
blizko seba. Tento fakt stazuje predikovanie modelu, ¢o sa odraza na zhorsenej vy-

konnosti.

20

100
120

140

0 5 0 25
Predikcia: 3 Predikcia: 2
True: 4 True: 3

Obrazok 4—6 Vizualizacia predikcii — Model 2
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Model 3

Poslednym vyhodnotenym modelom, bol model trénovany na augmentovanej dato-
vej mnozine. Vdaka rozsireniu datovej mnoziny o nové augmentované priklady sa
dokézal model naucit rozpoznavat jednotlivé druhy tried najlepsie. Uz z kontingenc-
nej tabulky zobrazenej na tabulke vidime malé mnozstvo nespravne zaklasi-
fikovanych prikladov a tabulka dalej potvrdzuje dobru vykonnost modelu, s
uspesnostou klasifikdcie na urovni 92%. Model sa dokézal vysporiadat aj s menej
pocetnou triedou Tweek2, ktoru predikuje s presnostou 85%. Hodnoty presnosti os-

tatnych tried su taktiez na velmi dobrej irovni, rovnako ako aj hodnoty navratnosti

a f1 skore.
Tweekl Tweek2 Tweek3 Tweek4+
Tweekl 44 1 1 0
Tweek2 1 22 2 0
Tweek3 1 3 o7 1
Tweek4+ 0 0 4 38

Tabulka 4—-9 Kontingencna tabulka — Model 3

Trieda Presnost Navratnost F1 skore Pocet
Tweek1 0,96 0,96 0,96 46
Tweek?2 0,85 0,88 0,86 25
Tweek3 0,89 0,92 0,90 62
Tweek4+ 0,97 0,90 0,94 42
Uspesnost 0,92 175
Makro priemer 0,92 0,92 0,92 175
Vazeny priemer 0,92 0,92 0,92 175

Tabulka 4—-10 Vykonnost — Model 3

Vizualnym overenim (Obr. 4—7)) sa ndm opéat potvrdila spornost priradenia niekto-
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rych prikladov. Dané ukazky by totiz kludne mohli patrif aj do triedy predikovanej
modelom. Vysledna presnost modelu teda opédt modze byt vyssia ako je tabulkové
vyhodnotenie. Ako je zrejmé z vizualnych vyhodnoteni, anotdcie udalosti v anotac-
nom projekte nemusia byt presné na 100% a mohlo dojst k chybam pri anotovani,
nakolko vizualne odhadnit prislusnost zachytenej udalosti s po¢tom jej disperzii je v
niektorych pripadoch velmi tazké. Tieto vizualizované chyby potvrdzujui, ze model
dokaze pocet disperzii predikovat lepsie, ako niektori nasi anotatori. Kedze tento
model ma najlepsiu vykonnost zo vsetkych troch vytvorenych modelov, pouzijeme

ho dalej vo faze nasadenia na klasifikaciu nameranych dat pristrojom ELMAVAN-G.

0 235

Image: ['chl_20150902_233434_128_s29_836.jpg'] Image: ['chl_20180615_202506_686_s13_2735.jpg"]
Predikcia: 3 Predikcia: 3
True: 2 True: 4

Obrazok 4—7 Vizualizacia predikcii — Model 3

4.4 Nasadenie

V tejto kapitole popiseme cely postup nasadenia a rozsirenia predchadzajiceho vy-
skumu od stiahnutia dat, az po vystupné tabulky a ich analyzu. Pod nasadenim
rozumieme spustenie vytvorenych metéd na nameranych datach. Vytvorenymi me-
todami sme spracovali namerané data z roku 2016 a pre potreby nekontrolovaného
ucenia aj mensiu vzorku dat z roku 2014. Postup mdézeme rozdelit na nasledujice

podilohy:

1. Stiahnutie dat
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4.

Déata namerané pristrojom ELMAVAN-G sa nachddzaji na vzdialenom tlo-
zisku a pre dalsiu pracu s nimi je potrebné ich stiahnut na lokalne tlozisko.
Stiahnutie vsetkych dat mé velkost vyse 5 terabajtov a preto nam bol poskyt-
nuty datovy server Technickej univerzity v Kosiciach, ktory tieto paméatové
poziadavky dokazal pokryt. Data sme zo vzdialeného tloziska stahovali kon-

zolovym prikazom wget.

. Rozbalenie dat

Data boli stiahnuté vo formate zip a pred dalsim spracovanim ich bolo potrebné
rozbalit. Pre minimalizovanie ¢asu spracovania sme data rozbalovali paralelne
po mesiacoch. To znamena, 7Ze v jednom okamihu sa rozbalovali sticasne vsetky

mesiace jedného roku.

Spracovanie pdf

Po rozbaleni sme dostali pdf subor, ktory obsahoval 9 spektrogramov, kazdy
dlzky jednej sekundy, pocas ktorej bolo meranie najsilnejsie z celkového 144
sekundového merania. Tieto spektrogramy bolo potrebné extrahovat a skon-
vertovat do formatu jpg, ktory je vhodny pre YOLO detekciu. Tento proces
bol ¢asovo a vypoctovo najnarocnejsi. Pri paralelnom spracovani kazdého me-
siaca nameranych dat sicasne zabral tento krok vyse dvoch dni ¢istého casu

spracovania.

YOLO detekcia

Na stiahnutych a predspracovanych détach bolo nasledne mozné spustit na-
trénovany YOLO model na detekciu udalosti. Pri detekcii YOLO oznacuje
udalosti na spektrogramoch ramcekmi, ktoré su farebne odlisené podla kla-
sifika¢nych tried. YOLO vsak ma moznost najdené udalosti a informéacie o
nich ukladat aj vo forme txt suborov. Tieto subory obsahuju informéaciu o
druhu detegovanej udalosti a sturadnice ramceka, ktorym bol oznaceny. Na

zaklade informacii obsiahnutych v txt siboroch dalej extrahujeme jednotlivé
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typy udalosti. Tento a vSetky predchadzajice popisané kroky boli sicastou
nasho predchadzajiceho vyskumu (Maslej-Kresnakova et al., [2021). Nasledu-
juce kroky vytvorenia vystupnych tabuliek boli modifikované a rozsirené o

nové vytvorené metody.

. Extrakcia udalosti typu sferik a vytvorenie vystupnej tabulky sferi-

kov

Podla informacii z txt siborov extrahujeme zo spektrogramov udalosti typu
sferik a ulozime ich do samostatnej zlozky ako jpg stibory. Nasledne vytvorime
clastkovi vystupni tabulku sferikov pre neskorsie spojenie. Pre vytvorenie
konecnej vystupnej tabulky nepotrebujeme sferiky extrahovat a ukladat do
samostatnej zlozky. Tento krok vsak robime pre potreby metéd nekontrolova-

ného ucenia.

. Extrakcia udalosti typu tweek a vytvorenie vystupnej tabulky twe-

ekov

Tento krok je v podstate totozny s predchédzajicim krokom, ale extrahujeme
udalosti typu tweek. Narozdiel od predchadzajiceho kroku je vsak extrakcia
udalosti potrebna pre spracovanie dat do podoby vhodnej pre klasifikaciu mo-
delom na urcovanie poctu disperzii. V tomto kroku sa taktiez vytvori ¢iastkova

vystupna tabulka tweekov.

. Klasifikacia tweekov podla poctu disperzii a rozsSirenie vystupnej

tabulky tweekov o tento tidaj

Extrahované tweeky sa spracuju do podoby vhodnej pre predikciu modelom.
Nacita sa natrénovany model a nasledne sa spusti predikcia na datach. Model
zaklasifikuje kazdy tweek do triedy podla poctu disperzii. Nasledne sa rozsiri
dlastkovd vistupnd tabulka tweekov o novy stipec obsahujtci informdciu o

pocte disperzii.
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8. Spojenie vystupnej tabulky sferikov a tweekov do konecnej vystup-

nej tabulky

Nakoniec ndm ostava pre vytvorenie konecnej vystupnej tabulky uz len spojit
ciastkovu vystupnu tabulku sferikov a tweekov. Po spojeni udalosti v tabulke

usporiadame aby isli za sebou tak, ako boli zachytené YOLO algoritmom.

9. Vymazanie duplicitnych detekcii

Uplne poslednym krokom je vymazanie duplicitnych zdznamov z vystupnej
tabulky. Jednym z problémov YOLO algoritmu je, Ze niekedy oznaci rovnaku
udalost oboma triedami. Dévodom duplicitného oznacenia tried je nizko na-
stavena citlivost detektora udalosti. V nasom pripade oznac¢i model ta istu
udalost ako sferik a aj ako tweek. To by mohlo predstavovat problém pri dal-
Sej analyze a hlavne pri nekontrolovanom uceni. Preto vytvorenou metdédou
duplicitné zaznamy z tabulky vymazeme. Mazanie prebieha na zaklade rov-
nakej milisekundy dvoch po sebe iducich udalosti, ak je jedna udalost typu
tweek a druha typu sferik. Z tabulky mazeme udalost typu sferik. V zavislosti

od nameranych dat sa duplicitnd detekcia pohybovala na drovni do 2, 5%.

Vysledna vystupna tabulka za rok 2016 obsahovala viac ako 4,4 miliéna udalosti, z

ktorych bolo okolo 200000 udalosti typu tweek. Tabulka sa skladala zo stipcov:

e org_img — nazov spektrogramu, z ktorého pochéadza udalost
« image — nazov udalosti

« event — poradové ¢islo lokalizovanej udalosti na spektrograme (sferiky a twe-

eky maju svoje vlastné poradie)
o date — datum a cas vyskytu udalosti v tvare YYYYMMDD-HHMMSS
» second — sekunda zachytenia udalosti

e milisecond — presna milisekunda zachytenia udalosti
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« tweek — bindrna hodnota, kde 0 predstavuje sferik a 1 predstavuje tweek

e f min<2kHz - bindrna hodnota, kde 0 je udalost, ktorej emisia je nad hra-

o tweek_ sign — pocet disperzii zachytenej udalosti

nicou 2kHz a 1 je emisia pod hranicou 2kH z

org_img

image

ch2_20160101_000242_596_s102-

event

date second milisecond tweek f_min<2kHz tweek_sign

0 ch2_20160101_000242_596_s102 Stipg 1 20160101_000242 102 455 0 0 0
1 ¢ch2_20160101_000242_596_s12 Chz*ZO‘I60101‘000242‘5965*33; 1 20160101_000242 12 854 0 0 0
2 ch2_20160101_000242_596_s143 Ch2_20‘|60101_000242_596_;::?;; 1 20160101_000242 143 227 0 0 0
3 ¢ch2_20160101_000242_596_s143 ch2_20‘|60’|01_000242_596_55;‘4:‘;59— 2 20160101_000242 143 973 0 0 0
4 ch2_20160101_000242_596_s21 ch2,201601OL0002427596§15-]2P‘; 1 20160101_000242 21 33 0 1 0
4417691 ch2_20161231_235851_604_s42 ch2_20161231_235851_604§le§97 1 20161231_235851 42 878 0 0 0
4417692 ch2_20161231_235851_604_s52 ch2_20’|61231_235851_6045:;5‘]29— 1 20161231_235851 52 739 0 0 0
4417693 ch2_20161231_235851_604_s69 ch2_2016‘1231_235851_6045-613; 1 20161231_235851 69 246 0 0 0
4417694 ch2_20161231_235851_604_s69 ch2_20’|6‘[231_235851_604??(;2; 1 20161231_235851 69 248 1 0 2
4417695 ch2_20161231_235851_604_s82 ch2_20161231_235851_604_s82- 1 20161231_235851 82 810 1 0 3

Tlipg

Obrazok 4—8 Vystupnd tabulka pre rok 2016

Na Obr. je znazorneny nahlad vystupnej tabulky pre rok 2016. Tabulka ob-
sahuje vietky dolezité informécie o zachytenych udalostiach. DalSou analyzou tejto
tabulky vieme ziskaf zaujimave informacie, ktoré by mohli viest k novym objavom.
Velmi zaujimavou informéaciou pre nas bolo rozlozenie pocetnosti jednotlivych typov
udalosti pocas dna. Vieme totiz, ze tweeky sa skoro vobec nevyskytuji pocas dna.
Zachytenie dennych tweekov a ich skimanie by mohlo viest k tplne novym obja-
vom. Pomocou vizualiza¢nej Python kniznice Matplotlib sme vytvorili 3D stipcové
grafy frekvencie jednotlivych typov udalosti. Grafy st zndzornené na Obr. [4—9 Na
osi x je znazorneny cas v hodinach, os y znazornuje dni v roku a na osi z je zna-
zornend pocetnost zachytenych udalosti. Grafy tweekov s dvoma a viac disperziami
potvrdzuju trend majoritného vyskytu pocas noci. V grafoch sa vsak vyskytuju aj

ojedinelé narasty pocas dna. Taktiez mozeme pozorovat zvyseny vyskyt sferikov a
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tweekov s jednou disperziou ku koncu roka. Preco nastali tieto javy je predmetom
aktudlneho vyskumu v spolupréci s Ustavom fyziky atmosféry Akademie véd Ceské
republiky. Vyvoj vizualizovanych distribucii pocas jednotlivych rokov by taktiez mo-

hol predstavovat zaujimavy predmet budiceho vyskumu.

Sferiky Tweeky s 1 disperziou

5 10 -
H"ﬂfr'n., 20 -

Tweeky so 4+ disperziami

Obrazok 4—-9 Grafy frekvenéného vyskytu zachytenych udalosti
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5 Nekontrolované ucenie

Nekontrolované ucenie sme realizovali formou metéd k-Means v kombinécii s auto-
enkoderom a taktiez sme vyskusali aj metodu samo-organizujicich sa map. Cielom
bolo néjst v datach nové vzory a zaujimavé stuvislosti, ktoré by metédami kontrolova-
ného ucenia nebolo mozné objavit. V nasledujicich podkapitolach popiseme proces
pripravy dat pre metody nekontrolovaného ucenia a taktiez popiseme modelova-
nie a obmeny jednotlivych vyskusanych met6éd. Nakoniec interpretujeme vysledky

dosiahnuté nekontrolovanym ucenim.

5.1 Priprava dat

Priprava dat bola v pripade metéd nekontrolovaného ucenia jednoducha, nakolko
vacsinu krokov predspracovania sme uz urobili pri vytvarani klasifikacného modelu
disperzii tweekov. Jedna sa o kroky extrakcie jednotlivych udalosti a ich ulozenie do
samostatnych zloziek. Vyuzivali sme data, ktoré boli extrahované v procese nasade-
nia modelu klasifikécie disperzii. Tento proces je popisany v podkapitole Extra-
hované udalosti sme pomocou Python kniZznice open-cv transformovali do ¢iselnej
reprezentacie, normalizovali ich na velkost 150 x 40 pixelov a ulozili do premen-
nej typu array. Nésledne sme premiesali poradie ulozenych dat pomocou prikazu
shuffle a vytvorili z nich pickle stubor. Takto predspracované data sme pouzili v
oboch realizovanych metddach. Pouzita vzorka dat pochadzala z roku 2014 a obsa-
hovala 13647 udalosti. Autoenkdéder bol nauceny na datovej mnozine, ktora bola
predspracovand spésobom popisanym v podkapitole [4.1] Tieto predspracované déta

sa skladaju z 2322 udalosti a nacitali sme ich z pickle stuboru.

5.2 Autoenkodder 4+ k-Means

Metodu k-Means sme vybrali z dovodu jej jednoduchosti a vypoctovej nenarocnosti.
Vyskusali sme ju samostatne ale aj v kombinécii s autoenkdéderom. Natrénovali sme

dva modely autoenkdderu, z ktorych prvy redukuje dimenzionalitu dat zo 150 x40x 3
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na 25 x 10 x 64 a druhy na 25 x 10 x 32. Oba enkdédery sa prakticky lisia len
poc¢tom konvoluc¢nych filtrov. Vzhladom na mensiu velkost datovej mnoziny sme sa
rozhodli pre pouzitie autoenkddera, ktory redukuje dimenzinalitu na 25 x 10 x 64.

Na zakodovanej reprezentacii dat sme nasledne spustili zhlukovanie k-Means.

5.2.1 Modelovanie

Vytvoreny autoenkdder pozostaval z enkddovacej a dekddovacej casti. Na zaciatku
enkodovacej casti sme ako prvé definovali velkost vstupu na 150 x 40 x 3. Enkoder sa
nasledne skladal z dvoch konvoluénych vrstiev Conv2D s velkostou filtra 3 x 3. Prva
vrstva obsahovala 128 konvoluénych filtrov a v druhej sme pocet zmensili na 64
filtrov. Pouzitou aktivacnou funkciou bola ReLu. Za kazdou konvolu¢nou vrstvou
nasledovala vrstva MaxPooling2D. Prvd MaxPooling2D vrstva mala velkost okna
3 x 2 a druha 2 x 2. Velkosti okna boli zvolené vzhladom na velkost vstupu, aby
ho bolo mozné v ¢asti dekéderu zrekonstruovat do povodnej velkosti. Cast dekéderu
pozostava opéat z dvoch konvoluénych vrstiev Conv2D s velkostou filtrov 3 x 3 a
aktivacnou funkciou ReLu. Prva vrstva ma pocet konvoluénych filtrov 64 a druha
128. Obe vrstvy nasleduje vrstva UpSampling2D s velkostou okna 2 x 2 a 3 x 2.
Poslednou vrstvou dekddera je konvoluéna vrstva Conv2D s filtrom velkosti 3 x 3 a
troma konvolué¢nymi filtrami. V tomto pripade je pouzita aktiva¢né funkcia sigmoid.
Pouzitd bola optimalizacna funkcia adam a chybova funkcia binary_crossentropy.

Fungovanie autoenkéderu na vstupnych détach zndzornuje Obr. [5—1] kde vi-
dime, Ze rekonstruované vstupy su stale dobre ¢itatelné. Zakodovand reprezenticia
dét, ktoru vyuzivame ako vstup metédy k-Means je zobrazend na Obr. [5—2] Za-
kédovana reprezentacia obsahuje dolezité ¢rty dat, pri zredukovanej dimenzionalite
pre rychlejsie spracovanie. Takto nauc¢enym autoenkéderom sme nésledne zakoédovali
nase vstupné data. Zakédovana reprezentacia mala tvar (13647, 25, 10, 64). Tento
tvar vSak nie je vhodny pre k-Means zhlukovanie a preto sme ho pomocou fun-
kcie reshape zmenili na (13647, 16000). Na takto pripravenych datach sme spustili

zhlukovaciu metdédu k-Means.
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Vstup do enkédera

Vystup z enkddera

Obrazok 5—1 Rekonstrukcia vstupov autoenkéderom

Zakodovana reprezentacia dat

Obrazok 5—2 Zakdédovana reprezentacia vstupnych dat piatich udalosti

Pomocou k-Means metody zhlukovania sme data zhlukovali do dvoch az devia-
tich zhlukov. Vytvorené zhluky sme vizualizovali pomocou kniznice matplotlib tak,
ze sme vykreslili prvych 10 reprezentantov zhluku. Bol to dostato¢ny pocet na vizu-
alne skimanie odlisnosti zhlukov. Pre dalsiu analyzu zhlukovanych dat sme vystup

zhlukovacej met6dy k-Means spojili s vystupnou tabulkou vytvorenou v procese [4.4]
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Nahlad vystupnej tabulky predstavuje Obr. a vidime v nej doplneny stipec clus-
ter, ktory nam hovori, do ktorého zhluku bola udalost priradena. Pomocou vizualnej

kontroly zhlukov a informécii obsiahnutych vo vystupnej tabulke vieme interpretovat

vytvorené zhluky.

org_img

image

ch2_20141130_000500_988_s122-

event

date second milisecond tweek f_min<2kHz tweek_sign cluster

0 ch2_20141130_000500_988_s122 i 1 20141130_000500 122 867 0 0 0 o
1 ch2_20141130_000500_988_s122 Chz—zm4”30-000500—988}53; 1 20141130_000500 122 990 1 1 4 1
2 ch2_20141130_000500_988_s122 °h2—2°14”30-000500—988-555; 2 20141130_000500 122 992 o 1 0 1
3 ch2_20141130_000500_988_s125 Chz—zm‘”130-000500-988-;5; 1 20141130_000500 125 5 [ 1 0 0
4 ch2_20141130_000500_988_s125 °“2-2°141130—000500-988—;21_?; 2 20141130_000500 126 158 0 0 0 o
13642  ch2_20141130_235542_205_s9 °h2-2°141130-235542-zgf£?§é 13 20141130_235542 9 824 0 1 0 o
13643  ch2_20141130_235542_205_s9 ch2_20141130_235542_22?1-?; 14 20141130_235542 9 884 [ 0 0 1
13644 ch2_20141130_235542_205_s9 °h272°14”307235542722155; 15 20141130_235542 9 916 0 0 0 0
13645  ch2_20141130_235542_205_s9 °h2-2°14”304%54212%?&; 16 20141130_235542 9 939 0 0 0 0
13646 ch2_20141130_236542_205_s95  C"2-20141130_235542_205_s95- 1 20141130_235542 95 975 0 1 0 1

Slipg

Obrazok 5—3 Vystupna tabulka s informéciou o zhlukoch

5.2.2 Interpretacia vysledkov

Analyzou vytvorenych metod zhlukovania sme zistili, Ze najlepsie vysledky dosahuje
zhlukovanie do Siestich zhlukov. Pri mensom pocte zhlukov sa jednotlivé zhluky ne-
daju dobre odlisit a pri prilis velkom pocte zhlukov su si jednotlivé zhluky velmi
podobné. V tejto podkapitole preto podrobne rozoberieme prave k-Means zhluko-
vanie do Siestich zhlukov. Analyzy inych poctov zhlukov st dostupné k nahladu na
online github repozitari tejto préceﬂ

Na Obr. 5 —4] vidime ako vyzerali jednotlivé zhluky. Vizualizované udalosti pred-
stavuju prvych 10 ¢lenov zhluku. Vizualnou kontrolou sme zistili rozdelenie udalosti
do jednotlivych zhlukov hlavne podla ich intenzity. Zhluky 1, 4 a 5 obsahuji uda-

losti vacsej intenzity a naopak zhluky 2 a 3 udalosti nizsej intenzity. Zhluk 0 na

Zhttps://github.com/SamuelJas/DP_Samuel
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prvy pohlad vyzera, Zze obsahuje velmi Specificky typ udalosti, ktoré sa v inych

zhlukoch nevyskytuji. Po vizudlnom vyhodnoteni sme ¢istotu jednotlivych zhlukov

analyzovali pomocou tudajov obsiahnutych vo vystupnej tabulke. Pozreli sme sa na

pocetnosti udalosti v zhlukoch a ich rozlozenie podla typov.
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Obrazok 5—4 k-Means — Zhlukovanie do 6 zhlukov

Zhluk  Pocetnost udalosti
Zhluk 0 1627
Zhluk 1 1666
Zhluk 2 3487
Zhluk 3 3417
Zhluk 4 1419
Zhluk 5 2031

Tabulka 5—1 Pocetnost udalosti v zhlukoch
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Z tabulky [5—1] vidime, Ze najpocetnejsie st zhluky 2 a 3. Naopak zhluky 0, 1 a 4
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st menej pocetné. Na prvy pohlad sa tieto zhluky javia, Ze obsahuju Specifickejsie
udalosti. To sme overili analyzovanim rozlozenia sferikov a tweekov v jednotlivych
zhlukoch. Analyza je znazornena tabulkou Z tejto tabulky vidime rovnomerné
rozlozenie sferikov vo vacsine zhlukov, okrem zhluku 4, kde ich je vyrazne menej.
Naopak v tomto zhluku 4 je koncentrovand vécsina tweekov. V zhlukoch 2 a 5 sa
naopak nachadza minimum tweekov. Z pohladu tejto analyzy je vsak najzaujimavejsi
zhluk 0, ktory je tvoreny vyhradne sferikmi. Mozeme teda povedat, ze zhluk 0 je

¢istym zhlukom sferikov a taktiez zhluky 2 a 5 st takmer ¢istymi zhlukmi sferikov.

Typ udalosti | Zhluk  Pocetnost

Sferik Zhluk 0 1627
Zhluk 1 1526
Zhluk 2 3449
Zhluk 3 3298
Zhluk 4 488
Zhluk 5 2011

Tweek Zhluk 0 0
Zhluk 1 140
Zhluk 2 38
Zhluk 3 119
Zhluk 4 931
Zhluk 5 20

Tabulka 5—2 Rozlozenie sferikov a tweekov v zhlukoch

Dalsou metrikou, ktort sme sledovali bolo rozlozenie udalosti z hladiska parametra
ich emisie f min<2kHz. Analyza reprezentovana tabulkou nam este viac Spe-
cifikuje udalosti v jednotlivych zhlukoch. Zhluk 0, o ktorom uz vieme, zZe je cisty
zhluk sferikov, tato analyza rozsiruje o poznatok, ze takmer vsetky tieto sferiky maju

emisiu nad 2kH z. Spolu s vizualnou kontrolou teda vieme povedat, Ze tento zhluk
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obsahuje velmi Specificky typ udalosti, ktoré sa v ostatnych zhlukoch nenachadzaju.
Zhluk 4 je presne opa¢nym pripadom. Vieme, ze tam prevlddaju tweeky a rovnako
v tomto zhluku prevlada aj emisia udalosti pod 2kH z. Zhluky 1, 2, 3 a 5 obsahuju
dostatocné zastipenie oboch tried takze v tychto zhlukoch nie je informacia o emisii

2k H z smerodajna.

Parameter f min<2kHz | Zhluk  Pocetnost

Nad 2kH z Zhluk 0 1561
Zhluk 1 456
Zhluk 2 2650
Zhluk 3 2174
Zhluk 4 183
Zhluk 5 792

Pod 2kH =z Zhluk 0 66

Zhluk 1 1210
Zhluk 2 837
Zhluk 3 1243
Zhluk 4 1236
Zhluk 5 1239

Tabulka 5—-3 Rozlozenie udalosti podla emisie 2kH z v zhlukoch

Poslednou sledovanou hodnotou bolo rozdelenie udalosti podla poctu disperzii do
jednotlivych zhlukov. Z analyzy zobrazenej na tabulke vsak nie je vidiet Ziadne
jednoznacné rozdelenie podla poctu disperzii. Ak je zhluk majoritne tvoreny twe-
ekmi, bude obsahovat tweeky s roznym poc¢tom disperzii. Neukazuje sa ziadny zhluk,
ktory by obsahoval napriklad len tweeky s jednou disperziou a ziadny iny pocet dis-
perzii. Pocet disperzii preto pravdepodobne nebol hlavnym zhlukovacim kritériom

k-Means zhlukovania.
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Pocet disperzii Zhluk  Pocetnost || Pocet disperzii | Zhluk  Pocetnost
0 disperzii Zhluk 0 1627 1 disperzia Zhluk 0 0
Zhluk 1 1526 Zhluk 1 39
Zhluk 2 3449 Zhluk 2 5
Zhluk 3 3298 Zhluk 3 26
Zhluk 4 488 Zhluk 4 95
Zhluk 5 2011 Zhluk 5 10
2 disperzie Zhluk 0 0 3 disperzie Zhluk 0 0
Zhluk 1 10 Zhluk 1 13
Zhluk 2 1 Zhluk 2 10
Zhluk 3 13 Zhluk 3 37
Zhluk 4 116 Zhluk 4 181
Zhluk 5 2 Zhluk 5 2
4 a viac disperzii | Zhluk 0 0
Zhluk 1 78
Zhluk 2 22
Zhluk 3 43
Zhluk 4 539
Zhluk 5 6

Tabulka 5—-4 Rozdelenie udalosti podla poc¢tu disperzii v zhlukoch
Po sumarizovani vykonanych analyz mézeme o zhlukoch povedat nasledovné:
e Zhluk 0 — Obsahuje specifické udalosti sferkov s emisiou nad 2k H z.

e Zhluk 1 — Obsahuje tweeky a sferiky silnej intenzity s pritomnym Sumom.

Sum méze naznacovat zachytenie udalosti pocas silnej burky.
e Zhluk 2 - Obsahuje sferiky nizkej intenzity.

o Zhluk 3 — Prevladaju sferiky ale obsahuje aj cast tweekov. Udalosti st nizkej
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intenzity a oproti zhluku 2 obsahuji vizualizované udalosti modru farbu v

ozadi, ¢o by mohlo naznacovat, Ze sa jednéd o osamotené udalosti.
9 )

e Zhluk 4 — Zhluk, v ktorom sa koncentruje majorita tweekov s emisiou siaha-

jucou pod 2kH z.

o Zhluk 5 — Zhluk sferikov silnej intenzity.

Vysledky metéd zhlukovania budeme konzultovat s doménovymi expertmi, ktori
budu vediet jednotlivé zhluky popisat este lepsie a taktiez budu vediet urcit, ¢i
zhluky obsahuji nejaké zaujimavé informacie, ktoré by mohli viest k novym obja-
vom. Rozsiahlejsie skiimanie zhlukov bude predmetom dalsieho budiceho vyskumu.
Zaujimavou informaciou by mohlo byt napriklad sledovanie vyskytu udalosti zo zhlu-

kov, pocas jednotlivych dni a hodin v roku.

5.3 SOM

Metdédu samo-organizujicich sa map sme realizovali pomocou dvoch Python kniznic.
Kniznicu minisom sme pouzili na vytvorenie SOM mapy a kniZnicu hyperopt na
optimalizaciu parametrov sigma a learning rate, ktoré kontroluju uciaci proces.
Ako uz bolo spomenuté v podkapitole SOM mapu v nasej praci vizualizujeme
odlisnym sposobom. Typickym prikladom vizualizacie SOM mapy je obrazok
Ml na ktorom vidime premietnuté oznacenia jednotlivych tried vo forme réznych
geometrickych tvarov. Na takuto vizualizaciu je potrebné maft k dispozicii oznacenia
jednotlivych tried, ktoré sice méame obsiahnuté v nasej vystupnej tabulke ale ako
sme sa uz presvedcili v metdéde zhlukovania k-Means vyhodnotenej v podkapitole
hlavnym zhlukovacim kritériom je intenzita udalosti a triedy obsiahnuté vo
vystupnej tabulke sa vyskytujui vo viacerych zhlukoch. Vizualizdcia podobna Obr.
by nam teda nepriniesla ziadnu vypovedni hodnotu. Rozhodli sme sa preto
vizualizovat mapu takym sposobom, ze kazd4d bunka mapy obsahuje najlepsieho

reprezentanta zhluku, ktory prislicha danej bunke. Takto vidime aké udalosti sa
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priblizne nachadzaji v jednotlivych castiach mapy. Oproti metéde k-Means mame
navyse aj informaciu o podobnosti jednotlivych zhlukov, pretoze podobné zhluky

budt na mape blizsie pri sebe a odlisné zhluky budu zase vzdialenejsie.

5.3.1 Modelovanie

Vyskusali sme namodelovat dve velkosti SOM map. Prva mapa mala velkost 5 x 5
a druhd 3 x 3. Uz pri metdéde k-Means sme zistili, ze optimalny pocet zhlukov je
Sest. Mapa velkosti 5 x 5 vSak zhlukuje udalosti az do 25 zhlukov. Pri analyze tychto
zhlukov sa ukéazalo, ze niektoré zhluky obsahuju velmi malo prikladov. Riesenim by
bolo podobné zhluky spojit. Je vSak otdzne, ako dobre by sme vedeli identifikovat
podobné zhluky na zaklade dostupnych tudajov. Preto sme sa rozhodli pokracovat
s mensou mapou velkosti 3 x 3, ktord zhlukuje udalosti do deviatich zhlukov. Vy-
tvorenie tejto mapy detailnejsie popiSeme v tejto podkapitole a v podkapitole [5.3.2]
interpretujeme jej vysledky.

SOM mapu sme trénovali v troch réznych konfiguraciach. Prvé trénovanie pre-
behlo bez optimalizacie parametrov, vytvoreni mapu sme vizualizovali a skontrolo-
vali ako vyzeraju jednotlivé zhluky. Druhé trénovanie prebehlo s optimalizovanym
parametrom sigma pomocou kniznice hyperopt. Metéda optimalizacie bola zalozenéa
na hladani najlepsej hodnoty parametra sigma metdédou grid_search. Maximalny
pocet vyhodnoteni sme nastavili na 200. Po vyhodnoteni metdéda vratila parame-
ter sigma s najlepsou hodnotou, aktualizovali sme parametre uéenia mapy a opat
mapu vizualizovali. V tretom trénovani sme optimalizovali oba parametre uciaceho
procesu. Tentoraz sme nastavili maximalny pocet vyhodnoteni na 50. Metéda vra-
tila hodnotu pre novi sigmu a learning rate parametre. Problémom vsak bolo
to, ze tato metdda nie je optimalizovand na takd mali velkost SOM mapy, s akou
sme pracovali. Vyslednd sigma bola teda prilis velka vzhladom na dimenzie mapy a
mapa po vizualizacii nevykazovala dobré vysledky. Rozhodli sme sa teda na ucenie
konecnej mapy pouzit parameter sigma vrateny prvou optimalizacnou metédou a

parameter learning rate vrateny druhou optimalizacnou metédou. Vizualizovana
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mapa natrénovana na tychto parametroch vykazovala najlepsie formovanie zhlukov.
Trénovanie mapy bolo realizované prikazom,
som = train_som(x, y, input_len, sigma, learning rate, seed)

kde boli jednotlivé parametre nastavené nasledovne:

e x = 3 (velkost z suradnice mapy)
o y = 3 (velkost y stradnice mapy)
« input_len = 18000 (velkost vstupu)

o sigma = 0.7005065527450522 (hodnota vratend prvou optimaliza¢nou meto-
dou)

o learning rate = 2.11865332222016 (hodnota vratend druhou optimalizacnou

metddou)

o seed = 42 (hodnota seed pre reprodukovatelnost vysledkov)

Po vizualizovani mapy sme z nej extrahovali informéaciu o prislusnosti prikladov v
jednotlivych zhlukoch. Ttto informéaciu sme rovnako ako v pripade metody k-Means

spojili s vystupnou tabulkou pre potreby analyzy a interpretacie zhlukov.

5.3.2 Interpretacia vysledkov

Obr. 55| predstavuje SOM mapu vytvoreni postupom popisanym v podkapitole
Ako uz bolo spomenuté, jednotlivé bunky predstavujia zhluky a vizualizované
udalosti v bunkéch st najlepsi reprezentanti danych zhlukov. Ciselny tdaj na ob-
razku vyjadruje poradie zhluku.

Vizualnou kontrolou zhlukov vidime, Ze na lavej strane mapy sa opét koncentruju
specifické typy udalosti, aké boli ndjdené zhlukovanim k-Means. Narozdiel od k-
Means metody su vsak rozdelené do troch podzhlukov. Prava strana mapy obsahuje

intenzivnejsie udalosti, na prvy pohlad typu tweek. Zhluky 2 a 4 obsahuji menej
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intenzivne udalosti s rozdielom pritomnosti modrej farby v zhluku 2, ¢o moéze opét
znacit zachytenie osamotenych udalosti. Po vizudlnej kontrole zhlukov sme podobne
ako v pripade k-Means vyhodnotili ¢istotu zhlukov pomocou dodatoénych informécii

z vystupnej tabulky.

Obrazok 5—-5 Vizualizovand SOM mapa velkosti 3 x 3

Z tabulky [5 — 5| vieme vy¢itat, ze jednoznacne najpocetnejsim zhlukom je zhluk 4,
ktory obsahuje 6011 udalosti. Naopak zhluk 7 obsahuje velmi malo udalosti, ale ak
sa pozrieme na reprezentanta tohto zhluku vidime, Ze je to Specificky druh udalosti,
ktory ani nepredstavuje zachytent udalost ale skor chybu detekcie. Vidime vsak, ze
takychto udalost{ je velmi malé mnozstvo. Dalsie menej pocetné zhluky st zhluk 1,
6 a 8.

Ak sa pozrieme na rozlozenie tweekov a sferikov v zhlukoch vidime opat, ze
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Zhluk  Pocetnost udalosti

Zhluk 0 1117
Zhluk 1 376
Zhluk 2 1065
Zhluk 3 1067
Zhluk 4 6011
Zhluk 5 3434
Zhluk 6 361
Zhluk 7 19

Zhluk 8 197

Tabulka 5—5 Pocetnost zhlukov SOM mapy

zhluky 3 a 6 su cisté zhluky sferikov a zhluk 0 obsahuje len 2 tweeky. Jedinym
zhlukov kde prevazuje pocetnost tweekov nad sferikmi je zhluk 8 a v zhluku 5 sa na-
chadza majorita z celkového poc¢tu tweekov. Analyzu rozlozenia pocetnosti tweekov
a sferikov znézornuje tabulka [5—6|

Posledné analyza, ktori sme vykonali bola analyza rozlozenia udalosti z hladiska
emisie 2kH z. RozloZenie je popisané v tabulke a vidime z neho, ze zhluky
3 a 6 su takmer ¢isté zhluky tvorené udalostami s emisiou nad 2kHz. Zhluk 0,
ktory na prvy pohlad vyzerda velmi podobne ako zhluky 3 a 6 vsak obsahuje az
249 udalosti s emisiou pod 2kHz. Ak sa vSak pozrieme lepsie na vizualizovaného
reprezentanta zhluku 0, tak oproti reprezentantom zhlukov 3 a 6 sa emisia udalosti
javi ako dlhsia a tym padom niektoré priklady tohoto zhluku mézu mat emisiu
pod 2kHz. Zhluk 8, ktory je tvoreny majoritne tweekmi obsahuje iba 8 udalosti s
emisiou nad 2k H z. Dalgie zaujimavé vzory z hladiska emisie 2k H 2 sa v zostavajticich
zhlukoch nevyskytuju a st v nich zastipené oba druhy emisii v dostatoénom pocte.

Zhrnutim vykonanych analyz SOM zhlukovania sme zistili, ze aj SOM metoda

dokazala najst Specifické udalosti sferikov s emisiou nad 2kHz. Navyse vSak tieto
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Typ udalosti | Zhluk  Pocetnost udalosti

Sterik Zhluk 0 1115
Zhluk 1 301
Zhluk 2 971
Zhluk 3 1067
Zhluk 4 5728
Zhluk 5 2790
Zhluk 6 361
Zhluk 7 18
Zhluk 8 48

Tweek Zhluk 0 2
Zhluk 1 75
Zhluk 2 94
Zhluk 3 0
Zhluk 4 283
Zhluk 5 644
Zhluk 6 0
Zhluk 7 1
Zhluk 8 149

Tabulka 5—-6 Rozlozenie sferikov a tweekov v zhlukoch SOM mapy

udalosti rozdelilo do troch podkategorii. Podkategorie boli rozdelené podla intenzity

a dlzky udalosti. Dalsiu informdciu, ktort vieme vyéitat zo SOM mapy je podobnost

zhlukov. Kym na lavej strane mapy mame udalosti typu sferik s emisiou nad 2k H z,

na pravej strane mame zhluky koncentrujice tweeky a emisiu prevazujicu pod 2k H z.

V porovnani s metédou k-Means, SOM metdda vnasa nové zaujimavé informécie

do zhlukovania o podobnosti jednotlivych zhlukov a taktiez inym pristupom k zhlu-

kovaniu ukazuje novy pohlad na data. Vytvorené zhluky su velmi podobné zhlukom
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vytvorenym metodou k-Means ale Specifické triedy boli v SOM metdde rozdelené na
este Specifickejsie podtriedy. Mimo Specifickych zhlukov 0, 3, 6, 7 a 8 vyzeraju byt
zostavajuce zhluky vytvorené na zaklade intenzity udalosti. Intenzita udalosti je pre
nas a aj pre doménovych expertov zaujimava sledovand metrika, pretoze sa podla

nej da skumat vzdialenost birok, v ktorych boli udalosti zachytené.

Parameter f min<2kHz | Zhluk  Pocetnost

Nad 2kHz Zhluk 0 868
Zhluk 1 81

Zhluk 2 668
Zhluk 3 1027
Zhluk 4 3911
Zhluk 5 903
Zhluk 6 338

Zhluk 7 12
Zhluk 8 8
Pod 2kHz Zhluk 0 249

Zhluk 1 295
Zhluk 2 397
Zhluk 3 40
Zhluk 4 2100
Zhluk 5 2531
Zhluk 6 23
Zhluk 7 7
Zhluk 8 189

Tabulka 5—7 Rozlozenie udalosti podla emisie 2k H z v zhlukoch SOM mapy
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6 Zaver

Na zaciatku prace sme si urcili viacero cielov, ktoré sme chceli dosiahnut. Jednym
z nich bolo rozsirenie predchadzajiceho vyskumu publikovanom v ¢lanku Maslej-
Kresnakova et al.| (2021) o model zaloZeny na baze hlbokych neurénovych sieti, ktory
by dokézal detegované udalosti klasifikovat podla poctu ich disperzii. Vytvoreny mo-
del dosiahol dobré vysledky a podarilo sa ndm ho tspesne spojit s predchadzajui-
cim vyskumom. Dostali sme tak komplexny stbor metdéd na automatickii analyzu
nameranych dat pristrojom ELMAVAN-G. Tu by sme radi zdéraznili dolezitost to-
hoto vyskumu, pretoze doteraz zachytené udalosti meracim pristrojom neboli nijako
automaticky analyzované. V kapitole sa nam podarilo vytvorenymi metédami
analyzovat jeden cely rok nameranych dat a dostali sme prvé redlne informacie o
zachytenych udalostiach pocas dlhsieho ¢asového obdobia. To povazujeme za velky
uspech, ktory vyrazne zjednodusi budice analyzy a dufame, ze povedie k novym
objavom. Uz nami vytvorené vizualizacie nameranych dat reprezentované Obr.
9] ukazuju zaujimavé rozloZenie jednotlivych druhov udalosti, ktoré urcite stoja za
dalsiu analyzu doménovymi expertmi. Ak sa ukédze frekvenény narast tweekov po-
cas dna ako pravdivy, mohlo by ist o uplne novy objav nakolko vieme, Ze tweeky
sa pocas dna takmer nevyskytuji. V pripade falosnej detekcie by sme zase vedeli
poukézat na chybné merania meracieho pristroja, ktoré ostali nepovsimnuté. Dal-
$im smerovanim vyskumu by mohlo byt nasadenie vytvoreného postupu detekcie
a klasifikacie udalosti priamo na meraci pristroj a nasledne by sa mohli zachytené
udalosti spracovavat a vyhodnocovat v redlnom case.

Druhym vytyc¢enym cielom bolo pouzitie metéd nekontrolovaného ucenia na na-
merané data s cielom objavif nové alebo nepovsimnuté vzorce a stuvislosti v datach.
Motivaciou pre nas bolo to, ze metédy nekontrolovaného ucenia sa v doméne fyzikal-
nych dat takmer nepouzivaji. Metédy teda predstavuju potencial pre nové objavy.
Vytvorenymi metédami zhlukovania k-Means a SOM sme dokazali v jednotlivych

zhlukoch izolovat zaujimavé a Specifické druhy dat. Vytvorené metody navyse ne-
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kladu velky doraz na to, ¢i sa jedna o sferiky alebo tweeky, ale udalosti zhlukuju
hlavne podla ich intenzity. Intenzitu dat sme v predchadzajicom vyskume vobec
neskuimali, takze je to pre nas nova a rozsirujica informécia o zachytenych udalos-
tiach. V dalsom vyskume by nam mohli vytvorené metody zhlukovania posluzit na
jemnejsie delenie kategorii, ziskanych metdédami kontrolovaného ucenia.

Autorovi praca priniesla cenné poznatky a sktsenosti pri praci s programova-
cim jazykov Python. V praci boli realizované metédy kontrolovaného aj nekontro-
lovaného ucenia, pracovalo sa aj s uz vytvorenymi rieseniami v predchadzajicom
vyskume a vsetky tieto vytvorené metédy bolo potrebné integrovat, aby spolu do-
kazali fungovat ako celok. To predstavovalo obtiaznu tlohu, ktoru sa vSak podarilo
splnif. Navyse sa v praci pracovalo s velkym objemom dat, ¢o predstavuje vyzvu
samo o sebe. VSetky tieto nazbierané skiisenosti predstavuji pre autora prinos a

bude ich mdéct vyuzit v dalsich vedeckych vyskumoch.
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Zoznam priloh

Priloha A CD médium — zaverec¢na préaca v elektronickej podobe, prirucky v elek-

tronickej podobe a zdrojovy kod.
Priloha B Pouzivatelska prirucka

Priloha C Systémova prirucka
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